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Samenvatting 

Nederland blijkt een geliefd land om te studeren; ieder jaar stromen er meer internationale studenten het 

Nederlandse hoger onderwijs in. Terwijl de instroom in 2006 nog rond de 30.000 internationale studenten lag, is 

dit in 2021 gegroeid tot meer dan 100.000. In de afgelopen vijf jaar is de toestroom van het aantal internationale 

studenten naar Nederland zelfs meer dan verdubbeld. Om de toename van internationale studenten te kunnen 

faciliteren, is een accurate voorspelling van de instroom gewenst, middels een adequate raming. Momenteel 

hanteert het Ministerie van OCW een simpel ramingsmodel voor internationale studenten op basis van een 

pseudo-OLS (pOLS)-methode. Hierbij worden geen externe factoren gebruikt om een voorspelling te doen. Het 

Ministerie van OCW heeft Berenschot gevraagd onderzoek te doen naar modellen en methoden die beter zijn in 

het voorspellen van de instroom van internationale studenten dan het pOLS-model. 

Voor de beoordeling van alternatieve voorspelmethoden staan drie elementen centraal (in volgorde van 

belangrijkheid): voorspelkwaliteit, uitlegbaarheid en stabiliteit. Onze aanpak kenmerkt zich door een combinatie 

van een initiële kwalitatieve benadering om factoren te identificeren die de instroom beïnvloeden en daarop 

volgend een kwantitatief onderzoek waarbij verschillende voorspelmethodes en verklarende variabelen worden 

getest.  

Allereerst is er kwalitatief onderzoek gedaan om achterliggende kennis en informatie te verschaffen omtrent 

trends, fenomenen en veel voorkomende variabelen in de instroom van internationale studenten in Nederland. 

Een literatuuranalyse is uitgevoerd om tot factoren te komen die van invloed zijn op de instroom van 

internationale studenten. We analyseerden onder meer reeds bestaande onderzoeken uitgevoerd door instanties, 

als de Onderwijsinspectie, Nuffic, en DUO, evenals overheidsinstanties en samenwerkingsverbanden, zoals het 

Centraal Planbureau (CPB), Studielink, de Organisatie voor Economische Samenwerking en Ontwikkeling (OESO), 

en de Europese Commissie, maar ook wetenschappelijke publicaties omtrent internationalisering van het 

onderwijs wereldwijd. Omdat er al meerdere onderzoeken naar het voorspellen van instroom van internationale 

studenten zijn gedaan, zijn variabelen die hierin naar voren komen, zoals het bruto binnenlands product per 

capita, populatieprogressies, het marktaandeel van het Nederlands hoger onderwijs, en ranking van Nederlandse 

onderwijsinstellingen, ook meegenomen in het kwantitatieve deel van dit onderzoek. 

Op basis van alle geïdentificeerde factoren hebben we data verzameld en geprepareerd zodat deze in een 

voorspelmodel kunnen worden gebruikt. De data hebben we vervolgens samengevoegd in een integraal 

databestand. Vervolgens zijn verschillende voorspelmodellen geschat en geëvalueerd op voorspelkwaliteit, 

uitlegbaarheid en stabiliteit. We hebben vijf voorspelmodellen onderzocht naast het huidige model: 

• Het huidige model (OLS, met de eis dat de voorspelling door het laatste datapunt gaat). 

• Een Dynamic Panel Data-model (DPDM) met exogene variabelen. 

• Een Bayesiaans Structural Time Series-model (BSTS) met exogene variabelen. 

• Een model dat voorspellingen doet aan de hand van het aantal studenten als percentage van de verwachtte 

immigratie. 

• Een Exponential Smoothing with damped trend-methode. 

• Een combinatie van bovenstaande methodes (ensemble average). 

We evalueerden onze modelvoorspellingen door middel van een validatieprocedure ,waarbij we de datapunten 

die we wilden voorspellen niet hebben gebruikt voor het schatten van het model. We gebruikten primair de ‘Mean 

Squared Prediction Error’ (MSPE) als indicator om de voorspelkwaliteit te evalueren. 
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Ons onderzoek laat zien dat het Bayesiaans Structural Time Series-model een hogere voorspelkwaliteit heeft dan 

het huidige pOLS-model. Bovendien biedt dit model een vergelijkbare mate van stabiliteit. Hierbij is het wel 

belangrijk op te merken dat de hoeveelheid data om de verschillende voorspelmethodes te evalueren beperkt is, 

waardoor de resultaten met onzekerheid zijn omgeven. 

De verbetering in voorspelkwaliteit van het beste model, het Bayesiaans Structural Time Series-model, is 

aanzienlijk. Het Ministerie van OCW heeft aangegeven altijd terughoudend om te gaan met methodologische 

wijzigingen, omdat dit leidt tot andere voorspellingen en deze lastig zijn uit te leggen. Ons inziens weegt de 

verbetering in voorspelkwaliteit in dit geval op tegen de nadelen van een methodologiewijziging. Het is aan het 

Ministerie van OCW om uiteindelijk te besluiten of daadwerkelijk een ander model gebruikt gaat worden. 

Correctie op het oorspronkelijke onderzoeksrapport 

Dit document is een geüpdatete versie in vergelijking met het eindrapport dat is opgeleverd op 26 april 2022. 

Berenschot heeft na de oplevering van het rapport een fout ontdekt in de code waarmee de ramingsmodellen 

met elkaar zijn vergeleken. Deze fout heeft geleid tot vertekende conclusies, namelijk dat het Dynamic Panel Data-

model een voorspelkwaliteit zou hebben die aanzienlijk beter zou zijn dan het huidige pOLS-model. Na deze 

ontdekking heeft Berenschot de code hersteld en de modellen opnieuw vergeleken. Dit document bevat de 

resultaten en conclusies van die vergelijking. Eerdere (foutieve) conclusies zijn verwijderd. In hoofdstuk 5 wordt dit 

proces beschreven, en welke controles er vervolgens zijn uitgevoerd op de code.  
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1. Inleiding 

Nederland blijkt een geliefd land om te studeren; ieder jaar stromen er meer internationale studenten het 

Nederlandse hoger onderwijs in. Terwijl de instroom in 2006 nog rond de 30 duizend internationale studenten lag, 

is deze in 2020 gegroeid naar meer dan 100 duizend. In de afgelopen vijf jaar is de toestroom van het aantal 

internationale studenten naar Nederland zelfs meer dan verdubbeld. Hierdoor bevindt ons land zich nu in de top-

20 van landen met het hoogste aantal internationale studenten (CPB, 2019). Zo bestond 12,7% van de totale 

studentenpopulatie in het academisch jaar 2020-2021 uit internationale studenten, waarvan het merendeel 

afkomstig is uit Europese landen. Onze buurlanden Duitsland en België staan traditioneel in de top-3 als het 

aankomt op het aanleveren van deze studenten, vergezeld door China. Opmerkelijk is echter dat, na de 

concretisering van Brexit, de toestroom vanuit het Verenigd Koninkrijk ieder jaar vermindert. Daarnaast is Italië de 

sterkste groeier voor het derde jaar op rij (Nuffic, 2020). Hoewel deze stijging van internationale studenten deels 

te verklaren is door een wereldwijde toename in de vraag naar hoger onderwijs, blijkt Nederland door 

verschillende factoren (zie hoofdstuk drie) ook een aantrekkelijk land om te studeren (OESO, 2019). Ondanks de 

(financiële) voordelen die dit met zich meebrengt, doen er zich ook zorgwekkende ontwikkelingen voor, zoals de 

toenemende werkdruk binnen onderwijsinstellingen en krapte omtrent huisvesting. Onder andere om deze 

redenen geven Nederlandse universiteiten aan de toestroom te willen beperken door te stoppen met het actief 

werven van internationale studenten. Echter, dit lijkt weinig effect te hebben, want de instroom blijft fors 

toenemen (NRC, 2021). Daarnaast hebben Universiteiten van Nederland en de Vereniging Hogescholen 

meermaals hun zorgen geuit over de druk op het kunnen waarborgen van de onderwijskwaliteit bij de alsmaar 

toenemende aantallen van internationale studenten. Zij pleiten voor een aanpak door middel van 

sturingsinstrumenten, aangestuurd vanuit de overheid (Nuffic, 2021).1 

Om de toename van de internationale studenten te kunnen faciliteren is een accurate voorspelling van de 

instroom gewenst, middels een adequate raming. Momenteel hanteert het Ministerie van OCW een simpel 

ramingsmodel voor internationale studenten zonder verklarende variabelen: de pseudo-OLS-methode.2 De 

voorspellingen doormiddel van de pseudo-OLS-methode zijn niet al te betrouwbaar en enige tijd geleden is de 

wens uitgesproken het pseudo-OLS-model te verbeteren. Om die reden heeft het Ministerie van OCW Berenschot 

gevraagd om een betere ramingsmethodiek voor internationale studenten te ontwikkelen, die uiteindelijk 

geïntegreerd kan worden in het vaste ramingsmodel (RADON) en gebruikt kan worden voor een accurate 

onderbouwing van de rijksbegroting en instellingsbegrotingen.  

Voor de beoordeling van alternatieve voorspelmethoden staan drie elementen centraal (in volgorde van 

belangrijkheid): voorspelkwaliteit, uitlegbaarheid en stabiliteit. 

 

1 https://www.nuffic.nl/sites/default/files/2021-

12/Incoming%20degree%20mobility%20in%20Dutch%20higher%20education%202020-2021.pdf  
2 OLS staat voor Ordinary Least Squares. Het betreft een pseudo OLS-methode, omdat in tegenstelling tot de normale OLS-

methode de constante in de vergelijking niet wordt geschat op basis van alle datapunten, maar alleen afhankelijk is van de 

hoogte van het laatste datapunt. 

https://www.nuffic.nl/sites/default/files/2021-12/Incoming%20degree%20mobility%20in%20Dutch%20higher%20education%202020-2021.pdf
https://www.nuffic.nl/sites/default/files/2021-12/Incoming%20degree%20mobility%20in%20Dutch%20higher%20education%202020-2021.pdf
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De hoeveelheid data die beschikbaar is om de voorspellingen te evalueren, is beperkt: we hebben data over de 

jaarlijkse instroom van internationale studenten van 2006 tot en met 2021. Er zijn tegelijkertijd véél factoren die 

mogelijk van invloed zijn. Om overfitting, het vinden van verbanden die er eigenlijk niet zijn, te voorkomen, nemen 

we alleen variabelen op die een goede theoretische basis hebben.3 Ook proberen we in onze aanpak op allerlei 

manieren overfitting tegen te gaan: onder andere door variabelen slechts met één methode te selecteren. Onze 

aanpak kenmerkt zich dan ook door een combinatie van een initiële kwalitatieve benadering om factoren te 

identificeren die de instroom beïnvloeden en daaropvolgend een kwantitatief onderzoek waarbij verschillende 

voorspelmethodes en verschillende verklarende variabelen worden getest. 

 

3 Overfitting treedt vooral op wanneer heel veel combinaties worden getest op een hele beperkte dataset. Stel bijvoorbeeld dat 

vier van de tien genodigden niet op een verjaardag komen. We kunnen daar allerlei verklaringen voor bedenken: het zou 

kunnen dat het alleen mensen zijn wiens naam met een M begint die niet op de verjaardag komen. Dit zou een sluitende 

verklaring kunnen zijn, maar toch berust dit verband hoogstwaarschijnlijk op toeval. Hoe meer verbanden worden onderzocht, 

hoe groter de kans op zo’n toevalstreffer. 
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2. Beschikbare data 

2.1 De onafhankelijke variabele: het aantal internationale studenten dat instroomt in het 

hoger onderwijs 

Alvorens we beginnen met het voorspellen van de instroom van internationale studenten, is het goed een beeld te 

krijgen van de ontwikkeling van deze instroom in de afgelopen jaren en de beschikbare data. Vanuit het Ministerie 

van OCW hebben wij data over de instroom van internationale studenten ontvangen voor de periode 2006 tot en 

met 2021. De data van vóór 2006 worden als niet betrouwbaar getypeerd. De data bevatten een uitsplitsing van 

de instroom van het aantal internationale studenten op basis van: 

• nationaliteit 

• onderwijsniveau: 

- hbo 

- wo 

• type onderwijsprogramma: 

- bachelor 

- master 

- associate degree 

• leeftijd. 

De nationaliteit gebruiken wij als proxy voor het land van herkomst. Voor het land van herkomst maken we aan de 

hand van verklarende variabelen een voorspelling van de instroom van internationale studenten in toekomstige 

jaren. De uitsplitsing naar leeftijd gebruiken we in principe niet voor het maken van ramingen. De uitsplitsing naar 

leeftijd zorgt voor een zeer lage datadichtheid (bijvoorbeeld één persoon van 25 jaar oud die vanuit Azerbeidzjan 

een hbo-master is gaan volgen). Wanneer we een goede voorspelmethode hebben gevonden, splitsen we deze 

wel uit naar leeftijden, omdat dit een vereiste is voor het op kunnen nemen van de studenten in het door het 

Ministerie van OCW gebruikte model. 

Hiernavolgend geven we de instroom in de afgelopen jaren weer. Om het overzichtelijk te houden, geven de 

grafieken de top-10 van landen van de instroom in 2021 weer, de overige landen zijn gegroepeerd in de categorie 

‘overig’.  
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Figuur 1. Ontwikkeling van instroom internationale studenten in de afgelopen jaren naar land 

Opvallend in deze grafieken is de sterke groei van de instroomcijfers van wo-bachelor na 2015 terwijl de instroom 

van hbo-bachelor-studenten juist een dipje heeft gekend en in mindere mate groeit. Dit geldt niet voor de 

instroom in de masteropleidingen. Hier kent het hbo namelijk sterkere groeicijfers dan het wo. De groei van 

internationale studenten in het wo-masteronderwijs lijkt af te vlakken. Ook in de instroom van internationale 

studenten in associate degree-opleidingen is een sterke groei na 2015 te zien. Daarnaast is de instroom van 

internationale studenten hoger in het wo dan in het hbo voor zowel de bachelor- als masteropleidingen. Al met al 

kan worden geconcludeerd dat er verschillende patronen zichtbaar zijn voor de verschillende opleidingstypes. 

In dit onderzoekvoegen we de studenten in associate degree-opleidingen samen met hbo-bacheloropleidingen, 

omdat de datadichtheid van de studenten associate degree-opleidingen zeer laag is op landniveau. Deze 

methode wordt ook in de huidige ramingen gebruikt. Het niet samenvoegen van deze studenten in associate 

degree-opleidingen levert onbetrouwbare voorspellingen op. Dit kan komen doordat er bijvoorbeeld 

exponentiële groei wordt waargenomen wanneer het aantal associate degree-studenten uit Kenia stijgt van één 

naar vier van het ene op het andere jaar. Door samenvoeging van data nemen we dit effect weg. 

2.2 Verklarende factoren voor instroom internationale studenten 

In de afgelopen vijf jaar is de toestroom van het aantal internationale studenten naar Nederland meer dan 

verdubbeld. Hierdoor bevindt ons land zich nu in de top-20 van landen met het hoogste aantal internationale 

studenten (CPB, 2019). Als lidstaat van de Europese Unie is Nederland namelijk een aantrekkelijke bestemming 

voor Europese studenten vanuit de gehele EER-zone. Duitsland is veruit de grootste leverancier en Italië de 

hoogste stijger. Vanwege de Brexit zijn studenten uit het Verenigd Koninkrijk minder vaak in Nederland komen 

studeren. De snelst groeiende groep internationale studenten is daarentegen afkomstig uit de negen landen waar 

een NESO (Netherlands Education Support Office) gevestigd is, welke zich buiten de EER-zone bevinden4 (Nuffic, 

2021).  

 

4 Brazilië, India, Zuid Afrika, Korea, Vietnam, Rusland, Mexico, Indonesië, en China. 
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Hoewel deze stijging van internationale studenten deels te verklaren is door een wereldwijde toename in de vraag 

naar hoger onderwijs, blijkt Nederland ook een aantrekkelijk land om te studeren (OESO, 2019). Deze 

aantrekkelijkheid is verklaarbaar aan de hand van verschillende, zowel aan het onderwijs gerelateerde factoren als 

meer persoonlijke en financiële factoren, waarop de positie van Nederland in verhouding met het land van 

herkomst wordt beoordeeld, evenals de positionering wereldwijd. Deze factoren zijn alle nauw met elkaar 

verbonden en oefenen invloed op elkaar uit. 

De overwegingen om in Nederland te studeren hebben voornamelijk betrekking op: 

1. ons ruime aanbod van Engelstalige opleidingen 

2. de betrekkelijk lage kosten van studeren en levensonderhoud 

3. de goede toegankelijkheid van ons hoger onderwijs 

4. de kwaliteit van ons hoger onderwijs.  

Ad 1. Ten eerste biedt Nederland, als niet-Engelstalig land, een groot aanbod opleidingen binnen het ho aan met 

de Engelse taal als voertaal. Dit aanbod is omvangrijker dan die in andere vooraanstaande niet-Engelstalige 

landen, zoals Frankrijk en Duitsland (OESO, 2021). Daarbij heeft Nederland een voortrekkersrol gezien het feit dat 

er vanuit de instellingen eisen worden gesteld aan minimale taalvaardigheden van academici (Wachter, B. & 

Maiworm, F., 2014). Hierbij moet wel een duidelijk onderscheid gemaakt worden tussen wo en hbo, aangezien het 

overgrote deel van de Engelstalige opleidingen door universiteiten wordt aangeboden (OESO, 2019).  

Ad 2. Daarnaast zijn de kosten en levensomstandigheden rondom het studeren in Nederland relatief gunstig voor 

internationale studenten (World Happiness Index, 2021). Het collegegeld voor studenten binnen de EER is 

namelijk vastgesteld op een geharmoniseerd bedrag en de kosten voor niet-EER-studenten zijn relatief goedkoop 

vergeleken met andere populaire ontvangende landen, zoals de Verenigde Staten en het Verenigd Koninkrijk 

(CPB, 2019). Daarnaast beschikt Nederland over de mogelijkheden tot financiële ondersteuning voor 

internationale studenten (OESO, 2021). Naast deze (relatief) lage financiële kosten zijn ook de administratieve 

kosten te overzien. Zo kunnen EER-studenten gemakkelijk binnen de Europese Unie studeren door middel van 

stimulerende initiatieven en programma’s vanuit de EU en is het visumbeleid voor niet-EER-studenten in 

Nederland soepel (IBO, 2019). Ook zijn de kosten met betrekking tot het levensonderhoud gunstig. 

Ad 3. Ten derde komt naar voren dat de Nederlandse ho-instellingen een lage toegangsdrempel hebben ten 

opzichte van onderwijsinstellingen elders in Europa, Verenigde Staten en het Verenigd Koninkrijk. Nederlandse 

onderwijsinstellingen hanteren namelijk nauwelijks een numerus fixus noch competitieve toelating voor 

Engelstalige opleidingen5 (OESO, 2019). Bovendien is Nederland een van de weinige landen waar studenten een 

eenjarige master kunnen volgen (Wachter, B. & Maiworm, F., 2014).  

Ad 4. Ten slotte wordt de kwaliteit van het onderwijs in Nederland geprezen. In de internationale ranking scoren 

de Nederlandse onderwijsinstellingen gemiddeld genomen goed en de aan Nederlandse onderwijsinstellingen 

behaalde diploma’s zijn internationaal gerenommeerd (OESO, 2021).  

De genoemde factoren hebben voornamelijk betrekking op de overwegingen gerelateerd aan het onderwijs en 

gemaakt door de toekomstige student en diens omgeving. Er zijn echter ook andere meer randvoorwaardelijke 

factoren die een rol spelen in het aantrekken van internationale studenten en de zichtbare toename hiervan. Zo 

heeft het al dan niet actief werven van internationale studenten vanuit onderwijsinstellingen ook invloed op de 

buitenlandse instroom6 (IBO, 2019 ; Europese Commissie, 2021).  

 

5 De vraag is welke invloed eventuele invoering van het wetsvoorstel Taal en Toegankelijkheid bij eventuele invoering zal 

hebben, maar dat laten we hier buiten beschouwing omdat dit voorstel controversieel is verklaard door de 1e kamer (feb 2021) 
6 Binnen de wettelijk gestelde kaders en gestimuleerd door Europese initiatieven. Nu vindt er een shift plaats van actief werven 

naar informeren (zie NRC artikel ’Universiteiten stoppen met actief werven van internationale studenten’.  
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Tevens lijken handelsrelaties tussen landen een positief effect te hebben op de studentenmobiliteit. De 

handelsrelaties resulteren immers in economische synergiën en een positieve verhouding tot elkaar. Niet alleen 

maakt dit toetreding tot een land aantrekkelijker, er ontstaat ook een toenemende vraag naar specifieke kennis en 

kunde over beide landen, waardoor studenten eerder gestimuleerd worden om in het land van een 

handelspartner te gaan studeren (Kaushal, N. & Lanati, M., 2019).  

Hierbij speelt zowel het toekomstperspectief van de arbeidsmarkt in het land van herkomst en mogelijke 

toetreding tot die in het land van studie een grote rol in de overwegingen om internationaal een diploma te 

behalen. Internationaal opgedane ervaringen en vaardigheden bieden een verhoogde kans op baangarantie in 

globaliserende arbeidsmarkten. Van groot belang hierin is de reputatie van internationaal erkende en 

gewaardeerde diploma’s (OECD, 2021 ; Kaushal, N. & Lanati, M., 2019 ; Kahanec, M. & Kralikova, R., 2011).  

Tot slot is het van belang om rekening te houden met het mogelijke effect van een afname van het aantal 

jongeren in Europa door een steeds lagere geboortegraad (Eurostat, z.d. ; OECD, z.d.).  

Daarnaast zijn door de begeleidingscommissie nog een aantal aanvullende mogelijke verklarende factoren 

genoemd. Het gaat dan onder andere om het effect van de Brexit, het effect van corona, marketing gericht op 

internationale studenten door Nederlandse instellingen en voorprogramma’s voor internationale studenten. 

Voorgaande leidt tot een aantal factoren die mogelijk voorspellende waarde kunnen hebben voor de instroom van 

buitenlandse studenten. Deze factoren hebben we in een tabel gezet. Vervolgens hebben we onderzocht wat voor 

soort data er bij deze factoren beschikbaar zijn. Deze factoren hebben we allemaal beoordeeld op de vraag of het 

zinvol is de variabelen kwantitatief te onderzoeken. Indien geen data beschikbaar zijn, dan is de variabele sowieso 

niet geschikt. Indien de data niet stabiel is, gaan we deze ook niet verder onderzoeken (aangezien stabiliteit een 

criterium is). Indien er voor de variabele ook een toekomstvoorspelling beschikbaar is, beoordelen we de variabele 

als geschikt. Indien er geen toekomstvoorspelling beschikbaar is, beoordelen we de variabele als mogelijk geschikt. 

Alle variabelen die op kwalitatieve gronden geschikt of mogelijk geschikt zijn, worden kwantitatief onderzocht. In 

de volgende tabel zijn alle factoren weergegeven. Of een factor daadwerkelijk voorspellende waarde heeft en in het 

model wordt opgenomen, wordt aan de hand van de kwantitatieve analyse (en statistische tests) bepaald. De 

resultaten van die analyse zijn (nog) niet opgenomen in deze tabel.
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Tabel 1. Mogelijke verklarende variabelen op basis van de literatuurstudie 

Variabele Relevant land 

Verandert de 

waarde van 

de variabele 

over de tijd 

(in 10 jaar)? 

Dataset beschikbaar Databron 

Tijdreeks 

beschikbaar 

(2006-2021) 

Stabiel 

Toekomst-

voorspelling 

beschikbaar 

Potentieel 

geschikt 

Werving         

Inzet marketing vanuit onderwijsinstellingen in 

het buitenland 
Land van herkomst Ja Nee (niet kwantitatief)     Nee 

Aantal voorprogramma's voor internationale 

studenten 
Land van herkomst en Nederland Ja Nee     Nee 

Aantal uitwisselingsstudenten (o.a. Erasmus) Land van herkomst en Nederland Ja Ja Nuffic 

Onvolledig 

(2016+) 
Nee* Nee Nee 

Erasmusbudget Land van herkomst Ja Ja Europese Commissie Ja Ja Ja Ja 

Aanwezigheid van NESO-kantoren Land van herkomst Ja Ja Nuffic Ja Ja 

Ja, maar alleen 

op korte 

termijn 

Ja 

Toegankelijkheid         

Visumbeleid (niet-EER) Verhouding Nederland/land van herkomst Minimaal Nee (niet kwantitatief)     Nee 

Selectiebeleid (EER) Verhouding Nederland/land van herkomst Minimaal Nee (niet kwantitatief)     Nee 

Aantal numerus fixus opleidingen Nederland Ja Ja OCW Ja Ja Nee Mogelijk 

Voertaal Nederland Ja Beperkt (alleen wo) VSNU 

Onvolledig 

(2016+) 
Nee* Nee Nee 

Kwaliteit/Ranking Verhouding Nederland/land van herkomst Minimaal Ja UniversityRankings (QS)  Ja Ja Nee Mogelijk 

Leefkwaliteit Verhouding Nederland/land van herkomst Ja Ja World Happines Index  

Onvolledig 

(2012+) 
Ja Nee Mogelijk 

Huisvesting Nederland Ja 
Mogelijk (wel rapporten, 

geen dataset) 
Kences  

Onvolledig 

(2012+) 
Matig 

Ja (bevat 

prognose) 
Mogelijk 

Kosten         

Collegegeld Verhouding Nederland/land van herkomst Minimaal Nee     Nee 

Levensonderhoud Verhouding Nederland/land van herkomst Ja Ja OECD (Price level indices)  Ja Ja Nee Mogelijk 

Maatschappij         

Bevolkingsprognose Verhouding Nederland/land van herkomst Ja Ja VN (alle landen)  Ja Ja Ja Ja 

% jongeren Land van herkomst Ja Ja VN Ja Ja Ja Ja 

% studerenden Land van herkomst Ja Ja OECD (Tertiary education)  Ja Ja Nee Mogelijk 

EU-lidmaatschap (Brexit) Land van herkomst Minimaal Ja Verkregen van OCW Ja Ja 

Ja, maar alleen 

op korte 

termijn 

Ja 

Pandemiën (corona) Wereldwijd Minimaal Nee (alleen dummy)    Nee Nee 

GDP per capita Land van herkomst Ja Ja OECD (GDP) Ja Ja Ja Ja 

Toegang tot arbeidsmarkt Verhouding Nederland/land van herkomst Ja Ja 
OECD (employment by 

education level)  

Ja Ja Nee Mogelijk 

Handelsrelaties Land van herkomst Minimaal Ja CBS 

Onvolledig 

(2012+) 
Ja Nee Mogelijk 

https://www.nuffic.nl/en/subjects/facts-and-figures/neso-countries
https://www.nuffic.nl/en/subjects/facts-and-figures/neso-countries
https://vsnu.nl/nl_NL/taal-en-opleiding.html
https://www.universityrankings.ch/results?ranking=QS&region=World&year=all+years&q=
https://worldhappiness.report/ed/2021/
https://studentenhuisvesting.incijfers.nl/mosaic/documenten/documenten-2
https://data.oecd.org/price/price-level-indices.htm
https://ec.europa.eu/eurostat/web/population-demography/population-projections
https://ec.europa.eu/eurostat/web/population-demography/population-projections
https://data.oecd.org/eduatt/population-with-tertiary-education.htm
https://stats.oecd.org/viewhtml.aspx?datasetcode=EO103_LTB&lang=en
https://data.oecd.org/emp/employment-by-education-level.htm#indicator-chart 
https://data.oecd.org/emp/employment-by-education-level.htm#indicator-chart 
https://opendata.cbs.nl/#/CBS/nl/dataset/84765NED/table?
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Verder hebben we per land verschillende hoeveelheden data. De top-10 van landen met de hoogste 

datadichtheid zijn alle Europees, waarvan alleen het Verenigd Koninkrijk en Zweden niet tot de EU behoren. De 

landen waarvoor de minste data beschikbaar zijn, zijn voornamelijk dwergstaten of eilandengroepen, zoals de 

Marshalleilanden en Andorra.  
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3. Methodologie 

In deze sectie bespreken we de gehanteerde methodologie. We onderscheiden hierbinnen vijf onderdelen: 

1. Notatie en regio-indeling. 

2. Ontbrekende data. 

3. Voorselectie en voorbewerkingen voor de ramingsmodellen: 

a. Welke soorten inputvariabelen zijn er? 

b. Hoe worden deze inputvariabelen gespecificeerd in het model? (eenheden en transformaties) 

c. Hoe worden de outputvariabelen gespecificeerd in het model? (transformaties) 

d. Welke statistische tests worden uitgevoerd op de variabelen? 

e. Welke criteria worden gebruikt voor selectie van de variabelen? 

4. Gebruikte modellen: 

a. Wat zijn de modelvergelijkingen voor de voorgestelde modellen? 

b. Uit welke elementen bestaan deze modellen? 

5. Modelkeuze en validatie. 

3.1 Notatie en regio-indeling 

Dit onderzoek is gericht op het maken van een raming voor de instroom van internationale studenten. De 

instroom wordt in het vervolg van dit memo weergegeven met 𝑦𝑖𝑡, waar index i het land aanduidt van waaruit 

deze studenten op Nederlandse universiteiten en hogescholen instromen en index 𝑡 het jaartal aanduidt in welk 

jaar deze studenten instromen. Tot slot gebruiken we 𝑚 om aan te duiden dat een variabele of parameter per 

regio wordt bepaald. We onderscheiden de volgende regio-indelingen: 

De uitgebreide regio-indeling: 

1. EER. 

2. Niet-EER. 

3. Azië. 

4. Noord-Amerika. 

5. Zuid-Amerika. 

6. Oceanië. 

7. Afrika. 

De standaard regio-indeling (zoals ook gebruikt in de huidige ramingen): 

1. Duitsland. 

2. EER. 

3. Niet-EER. 

De verkorte regio-indeling: 

1. EER. 

2. Niet-EER. 

Uitgangspunt bij het schatten van de modellen is het gebruik van de uitgebreide regio-indeling. In sommige 

gevallen testen we ook modellen op basis van een verkorte regio-indeling. Dit geven wij in dit rapport bij de 

betreffende modellen aan. 

We schatten alle modellen zowel voor instroom in het hbo als in het wo, voor zowel master als bachelor. Hbo-

associate degrees voegen we voor de ramingen bij de hbo-bacheloraantallen. 
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3.2 Ontbrekende data 

Voor lang niet alle landen is data over alle jaren beschikbaar. Concreet onderscheiden we twee situaties: 

• Vrijwel geen exogene (𝑥-)variabelen. 

- Landen die op een variabele alleen maar N/A entries hebben, krijgen bij deze variabele overal een 0 

ingevuld. Zo beïnvloeden ze de coëfficiëntschattingen niet. Doordat we voor alle landen een fixed effect 

of unobserved trend opnemen, leidt dit niet tot een bias van de voorspellingen: het effect van de 

ontbrekende variabele wordt opgevangen met het fixed effect. 

• Bepaalde jaren ontbreken in de tijdreeks. 

- Voor bepaalde variabelen ontbreekt de tijdreeks van voor 2012. Voor deze variabelen maken we gebruik 

van regression imputation (feitelijk trekken we de trend in de periode 2012 tot en met 2021 door voor de 

periode 2005 tot en met 2011). 

3.3 Voorselectie en voorbewerking 

In deze paragraaf bespreken we hoe we de data transformeren voordat deze gebruikt wordt voor het schatten van 

modellen en welke theoretische basis aan deze transformaties ten grondslag ligt. 

3.3.1  Soorten inputvariabelen 

De variabelen in het onderzoek zijn te onderscheiden op twee assen: 

• Tijd: we duiden de tijdas aan met een index 𝑡 = 𝑡2006 … 𝑡2021. 𝑡2006 duidt hier het jaartal aan waarin de eerste 

waarneming van de instroom van internationale studenten wordt geregistreerd. 

• Geografie: de landen zijn de ‘individuen’ in onze dataset, aangeduid met index 𝑖. 

De variabelen die we in dit onderzoek gebruiken, zijn idealiter op beide assen uit te splitsen. Een voorbeeld: het 

bbp per capita verschilt zowel over de landen als over de tijd: 

Tabel 2. Voorbeeld panel data 

𝒊                        𝒕 2005 2006 2007 … 

Algerije 𝐵𝐵𝑃𝐴𝑙𝑔𝑒𝑟𝑖𝑗𝑒,2005 𝐵𝐵𝑃𝐴𝑙𝑔𝑒𝑟𝑖𝑗𝑒,2006 𝐵𝐵𝑃𝐴𝑙𝑔𝑒𝑟𝑖𝑗𝑒,2007  

Angola 𝐵𝐵𝑃𝐴𝑛𝑔𝑜𝑙𝑎,2005 𝐵𝐵𝑃𝐴𝑛𝑔𝑜𝑙𝑎,2006 𝐵𝐵𝑃𝐴𝑛𝑔𝑜𝑙𝑎,2007  

België 𝐵𝐵𝑃𝐵𝑒𝑙𝑔𝑖ë,2005 𝐵𝐵𝑃𝐵𝑒𝑙𝑔𝑖ë,2006 𝐵𝐵𝑃𝐵𝑒𝑙𝑔𝑖ë,2007  

China 𝐵𝐵𝑃𝐶ℎ𝑖𝑛𝑎,2005 𝐵𝐵𝑃𝐶ℎ𝑖𝑛𝑎,2006 𝐵𝐵𝑃𝐶ℎ𝑖𝑛𝑎,2007  

…     

Daarnaast zijn er variabelen die wel per land verschillen, maar niet per jaar. Dit zijn variabelen die niet over de tijd 

zullen veranderen, of die een lage variatie over de tijd hebben. Denk hierbij aan dummyvariabelen, die aangeven 

of een land een NESO-kantoor heeft.  

3.3.2   Specificatie van inputvariabelen 

De inputvariabelen in het model zullen behoren tot één van de volgende typen: 

a. Aantallen, zoals bevolkingsaantallen, bedragen etc. 

b. Dummyvariabelen: deze variabelen hebben de waarde 1 of 0, waarmee aangegeven wordt of een bepaalde 

voorwaarde wel of niet geldt voor een land 
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c. Rankings (ordinale data): dit gaat om de positie van de Nederlandse universiteiten/hogescholen, ten opzichte 

van de positie van het hoger onderwijs in het land van herkomst. Deze data zetten we om naar het aantal in 

de top-100. 

d. Lags van aantallen, dummy’s of rankings, dat wil zeggen de waarde van een variabele in een eerdere 

tijdsperiode. Dit is specifiek van belang wanneer een vertraagd effect optreedt (bijvoorbeeld: wanneer de 

ranking van een Nederlandse universiteit stijgt, heeft dit pas het volgende jaar effect op de instroom van 

internationale studenten). Bij variabelen waar geen raming voor bestaat, hanteren we een lag (de waarde van 

de variabele in het vorige jaar). Wanneer een raming wel bestaat, hanteren we geen lag, tenzij er een goede 

inhoudelijke onderbouwing bestaat waarom het effect vertraagd zou optreden. 

Deze mix van typen inputvariabelen maakt dat er goed nagedacht moet worden over de manier waarop deze 

worden verwerkt in het model. Bij dummyvariabelen is het belangrijk dat deze los van het tijdseffect geschat 

kunnen worden. Rankings zijn geen inputvariabelen met een oneindige set aan mogelijke waarden: de relatieve 

positie is hier van belang. Daarnaast is een ranking een lineaire representatie van niet-lineaire uitkomsten, 

bijvoorbeeld: in de top-100 van tennissers is het lastiger om van de 2e naar de 1e plek op te klimmen, dan van de 

100e naar de 99e plek. 

Bij sommige variabelen draait het feitelijk om competitie. Bijvoorbeeld bij rankings. In dat geval berekenen we 

twee indicatoren die we onderzoeken/opnemen: de plaats in de ranking van Nederland en de plaats in de ranking 

van het land van herkomst. 

Bij variabelen waar een groot verschil bestaat in de schaal tussen de landen, zorgen we er met een 

logtransformatie voor dat de schaal herijkt wordt. Daarnaast gebruiken we in de modellen die een verandering in 

de instroom voorspellen ook de verandering in de 𝑥-variabelen, in plaats van de absolute waarden hiervan. We 

nemen dus de ‘delta’ van een variabele ten opzichte van zijn waarde in het vorige jaar. Voor de modellen die de 

absolute instroom voorspellen met behulp van exogene variabelen, passen we deze transformatie niet toe. 

We voeren eerst alle transformaties uit alvorens een variabele in het model op te nemen: we willen het proberen 

van allerlei verschillende transformaties voorkomen, gegeven de beperkte data en het risico van overfitting. 

De volgende transformaties worden uitgevoerd op de verklarende variabelen in de modellen waarbij de 

procentuele verandering van instroom wordt voorspeld. In de modellen waar we de absolute instroom 

voorspellen, gebruiken we dezelfde variabelen, maar dan zonder de deltatransformatie: 

Tabel 3. Gebruikte transformaties van opgenomen verklarende variabelen 

Nr. Variabele Delta Log Lag Bewerking Data beschikbaar 
voor te ramen jaren 

𝑥1 GDP per capita Delta Log 1 Imputation Ja, op basis van 

prognoses 

𝑥2 % studerenden Delta   Imputation  

𝑥3 Toegang tot arbeidsmarkt (Nederland 

t.o.v. land van herkomst) 

Delta  1 Procentuele 

afwijking/Imputation 

 

𝑥4 Bevolkingsprognose (Jongeren: 15-29) Delta Log  Imputation Ja, op basis van 

prognoses 

𝑥5 Levensonderhoud (Nederland t.o.v. land 

van herkomst) 

Delta  1 Procentuele 

afwijking/Imputation 

 

𝑥6 Handelsrelaties (som in- uitvoerwaarde) Delta Log 1 Imputation  
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Nr. Variabele Delta Log Lag Bewerking Data beschikbaar 
voor te ramen jaren 

𝑥7 Aantal universiteiten in top-100 

(Nederland t.o.v. land van herkomst) 

Delta  1 Imputation  

𝑥8 Leefkwaliteit (Nederland t.o.v. land van 

herkomst) 

Delta  1 Imputation  

𝑥9 Erasmusbudget Delta Log 1 Imputation Ja, op basis van beleid 

𝑥10 Huisvesting Delta   Imputation  

𝑥11 Aanwezigheid NESO-kantoren Delta   Dummy / Imputation Ja, op basis van beleid 

𝑥12 Aantal numerus fixus-opleidingen (hbo) Delta Log  Imputation  

𝑥13 Aantal numerus fixus-opleidingen (wo) Delta Log  Imputation  

3.3.3  Selectiecriteria voor inputvariabelen 

De kandidaat-inputvariabelen voor het model volgen uit de begeleidingscommissie en uit literatuuronderzoek. Uit 

deze lijst met variabelen dienen de variabelen met de hoogste voorspellende waarde geselecteerd te worden. Dit 

doen we aan de hand van de Sum of squared errors van de voorspellingen: we selecteren de variabelen die de 

voorspellende waarde verhogen door de sum of squared errors ( 𝑆𝑆𝐸 =  ∑ (𝑦̂𝑖𝑡 − 𝑦𝑖𝑡)2 𝑖,𝑡 ) te verlagen. We kiezen 

ervoor om deze SSE per land niet te normaliseren, zodat een land met hoge instroom een groter effect heeft op 

de keuze van modelparameters. We maken gebruik van cross-validation wat betekent dat we een model schatten 

op andere data dan waarmee we een voorspelling doen. Zie ook de paragraaf validatie. 

Het is belangrijk om hier te noemen dat het zeer waarschijnlijk is dat een variabele de Sum of squared errors 

reduceert. We willen vermijden dat er te veel variabelen worden geselecteerd in het model (overfitting). Wanneer 

dit gebeurt, wordt het model in te grote mate gebaseerd op de traindata en kunnen verbanden verstoord worden. 

Om overfitting te voorkomen en het aantal variabelen te reduceren, gebruiken we de LASSO-methode. Hiermee 

voegen we voor iedere variabele 𝑥𝑖 de term 𝜆|𝛽𝑖| toe aan de kostenfunctie. Dit betekent dat het gebruik van de 

parameter 𝛽𝑖 wordt bestraft. Deze penalty is er niet wanneer de parameters gelijk zijn aan 0 (dan wordt de 

variabele 𝑥𝑖  niet gebruikt). Hoe hoger 𝜆, hoe sterker het gebruik van een variabele wordt bestraft. 

In de selectie van variabelen zullen we de LASSO-componenten toevoegen aan het model en de parameter 𝜆 

variëren. Hiermee wordt voor iedere waarde van 𝜆 een selectie aan variabelen gemaakt, waarbij een hoge 𝜆 tot 

weinig variabelen leidt, en een lage 𝜆 tot veel variabelen. We bepalen voor welke 𝜆 de Cross Validation SSE 

minimaal is en selecteren de variabelen die bij dit model een coëfficiënt hebben die afwijkt van 0. 

De specificatie waarop deze variabeleselectie plaatsvindt is het eerste model (zoals verderop beschreven): het 

Dynamic Panel Data Model. Voor de BSTS-modellen hanteren we ook deze geselecteerde variabelen. De reden 

hiervoor is opnieuw gelegen in het voorkomen van overfitting (we testen anders immers wel heel veel mogelijke 

modellen/modelspecificaties). 

3.3.4  Transformaties op input en outputvariabelen 

In de modelbeschrijvingen wordt altijd een afhankelijke 𝑦-variabele voorspeld. In deze modellen wordt 

aangenomen dat alle gebruikte 𝑥-variabelen een additief karakter hebben (een toename van 𝑎 in de 𝑥-variabele 

leidt tot een toename van 𝛽
𝑖
𝑎 in de 𝑦-variabele). Het is echter aannemelijk dat sommige variabelen in de context 

van het ramen van de studenteninstroom niet additief zijn, maar multiplicatief. Wanneer dit het geval is, dienen 

we transformaties toe te passen op onze 𝑥- en 𝑦-variabelen. 
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Een goed voorbeeld van een multiplicatieve variabele is de ‘bevolkingsgrootte’. Wanneer bijvoorbeeld de 

bevolking van een bepaald land met 5% stijgt, verwachten we dat de instroom aan studenten ook met een 

bepaald percentage zal stijgen (bij gelijke waarden van de overige x-variabelen). 

Omdat een additief model tot onlogische verhoudingen zou leiden bij de verandering van exogene x-variabelen, 

stellen wij voor om het natuurlijke logaritme ( 𝑙𝑜𝑔 
𝑒 ) van de y-variabele te nemen. In het log-lineaire model voor 

normale regressie, 

ln(𝑦𝑖) = 𝛽0 + 𝛽𝑋𝑖 + 𝜀𝑖 

zijn de effecten van de variabelen in 𝑋𝑖  multiplicatief, omdat bij het verwijderen van de logaritme de vergelijking 

transformeert naar 

𝑦𝑖 = 𝑒𝛽0+𝛽𝑋𝑖+𝜀𝑖 =  𝑒𝛽0 ∗ 𝑒𝛽𝑋𝑖 ∗ 𝑒𝜀𝑖 

Vervolgens lopen we nog het risico dat de 𝑦-variabele niet-stationair is en daarom in onder andere het dynamic 

panel data model niet gebruikt kan worden. Aangezien de instroom ln (𝑦̃𝑖𝑡) niet-stationair is7, zullen we deze ook 

nog first-differencen. De gecorrigeerde y-variabele wordt dan: 

Δ ln(𝑦𝑖𝑡) =  ln(𝑦𝑖𝑡) − ln(𝑦𝑖𝑡−1) = ln (
𝑦𝑖𝑡

𝑦𝑖𝑡−1
⁄ ) 

Doordat het verschil binnen de logaritmes een deling wordt, geeft het resultaat van Δ ln(𝑦𝑖𝑡) de relatieve stijging 

of daling van de instroom aan, ten opzichte van het vorige jaar. 

Uitgangspunt in onze methode is deze aanpak, waarbij we proberen de procentuele verandering van de 

instroom 𝚫 𝐥𝐧(𝒚𝒊𝒕) te verklaren met de procentuele verandering van de verklarende variabelen. We 

proberen echter ook modelspecificaties uit waarbij we toch gebruikmaken van de niet-getransformeerde 

variabele 𝒚𝒊𝒕 en niet-getransformeerde x-variabelen. We noemen deze varianten van de modellen de 

niveau (‘level’) varianten. 

3.4 Gebruikte modellen 

In deze sectie beschrijven we de onderzochte modellen. Om een voorspelling te maken van de instroom van 

internationale studenten, testen we de volgende modeltypes: 

1. Het huidige model (OLS, met eis dat voorspelling door het laatste datapunt gaat). 

2. Een Dynamic Panel Data model (DPDM) met exogene variabelen. 

3. Een Bayesiaans Structural Time Series model (BSTS) met exogene variabelen. 

4. Een model dat voorspellingen maakt aan de hand van de fractie studenten als percentage van de verwachtte 

immigratie. 

5. Een Exponential Smoothing with damped trend-methode. 

6. Een combinatie van bovenstaande methodes (ensemble average). 

Van deze modeltypes hebben we in sommige gevallen meerdere modelspecificaties onderzocht. Alle modellen en 

modelspecificaties staan in de volgende paragrafen beschreven. Een totaaloverzicht van alle geteste 

modelspecificaties en de in dit rapport gehanteerde aanduiding staat in de volgende tabel: 

 

7 Naast het feit dat dit intuïtief logisch is hebben we dit ook aangetoond met een Augmented Dickey Fuller Test. 
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Tabel 4. Onderzochte modelspecificaties 

# 
Verkorte 

naam 
Beschrijving # 

Verkorte naam 

variant 
Transformaties 

Exo. 

variabelen 
Regio-indeling 

A pOLS 

Het huidige model (OLS, met 

als eis dat voorspelling door 

laatste datapunt gaat) 

A pOLS Level Nee Standaard 

B DPDM 
Een Dynamic Panel Data-model 

met exogene variabelen 

B1 DPDM % verandering Ja Uitgebreid (voor pooling) 

B2 DPDM_verkort % verandering Ja Verkort (voor pooling) 

C BSTS 

Een Bayesiaans Structural Time 

Series-model met exogene 

variabelen. 

C1 BSTS % verandering Ja Uitgebreid (voor pooling) 

C2 BSTS_verkort % verandering Ja Verkort (voor pooling) 

3 BSTS_level Level Nee Uitgebreid (voor pooling) 

C4 BSTS_level_verkort Level Nee Verkort (voor pooling) 

C5 BSTS_level_x Level Ja Uitgebreid (voor pooling) 

C6 BSTS_level_x_verkort Level Ja Verkort (voor pooling) 

D Immigration 

Een model dat voorspellingen 

maakt aan de hand van de 

fractie studenten als percentage 

van de (verwachtte) immigratie. 

D Immigration Level 
Alleen 

immigratie 
Standaard 

E ES 
Exponential Smoothing with 

damped trend-methode 

E1 ES_unpooled Level Nee Standaard 

E2 ES_pooled Level Nee Standaard 

F Ensemble 
Een combinatie van modellen 

(ensemble average) 
F Ensemble n.v.t. n.v.t. Standaard 

3.4.1  pOLS (huidige model) (A) 

Dit model is gebaseerd op de huidige ramingssystematiek: 

𝑦𝑚𝑡 =  𝛽𝑚 + 𝜇𝑚𝑡 + 𝜀𝑚𝑡 

In deze vergelijking is: 

a. 𝑦
𝑚𝑡

: de instroom van internationale studenten in jaar t, vanuit land i 

b. 𝛽𝑚: de constante. De parameter 𝛽𝑚 schatten we per regiomodel. 

c. 𝜇𝑚𝑡: beschrijft de lineaire tijdstrend welke voor ieder land kan verschillen. 

Vervolgens tellen we bij de waardes een constante op die er voor zorgt dat de voorspelde waarde volgens het 

model in het afgelopen jaar gelijk is aan de daadwerkelijke waarde in dat betreffende jaar. 

Voor deze analyse maken we geen gebruik van een transformatie van 𝑦𝑚𝑡 (A1). 

We hebben dit model ook getest op landniveau in plaats van op geaggregeerd niveau (A2). Wanneer we de 

voorspellingen van deze landen echter bij elkaar optellen, komen we op exacte dezelfde resultaten uit als model 

A1. 

3.4.2  Dynamic Panel Data Model with Fixed Effects (B) 

Als basis nemen we een Dynamic Panel Data Model, met de modelvergelijkingen: 

𝑦𝑖𝑡 =  𝛽𝑚𝑋𝑖𝑡 + 𝛾𝑚𝑌𝑖 + 𝛼𝑖 + 𝜀𝑖𝑡 

In deze vergelijking is: 

a. 𝑦𝑖𝑡: de procentuele verandering van de instroom van internationale studenten in jaar t, vanuit land  

b. 𝛽𝑚: de vector die alle coëfficiënten bevat voor de onafhankelijke variabelen. 𝛽𝑚 heeft dimensies 𝐾 ×  1, 

waar 𝐾 het totaal aantal variabelen is dat wordt gebruikt in het model. De parameter 𝛽𝑚 schatten we per 

regiomodel 

c. 𝑋𝑖𝑡: de matrix van alle (getransformeerde) onafhankelijke variabelen. In dit voorbeeld bevat 𝑋 waarden voor 𝐾 

verschillende variabelen, 𝑇 tijdsperioden en 𝐼 landen. In feite is deze matrix dus driedimensionaal. Binnen 

deze vergelijking heeft 𝑋𝑖𝑡 grootte 𝐾 ×  1 
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d. 𝛾𝑚: de vector die alle coëfficiënten bevat voor de lags van 𝑦. 𝛾 heeft dimensies 𝑃 ×  1, waar 𝑃 het aantal lags 

is dat wordt gebruikt in het model. De parameter 𝛾𝑚 schatten we per regiomodel. 

e. 𝑌𝑖 : de matrix met lags van de afhankelijke variabele 𝑦. Binnen deze vergelijking heeft 𝑌𝑖 grootte 𝑃 ×  1 

f. 𝛼𝑖 : dit is de geografische factor die alleen afhankelijk is van het gekozen land (het fixed effect) 

g. 𝜀𝑖𝑡: de error term van het model. 

Het panel data-model dat hiervoor wordt geschetst, kan dynamisch worden gemaakt wanneer een lag van de 

afhankelijke variabele (𝑦𝑖,𝑡−1, 𝑦𝑖,𝑡−2 etc.) wordt gebruikt. We testen twee lags in ons model (𝑦𝑖,𝑡−1, 𝑦𝑖,𝑡−2). We 

schatten de parameters 𝛽𝑚 via OLS. In deze stap van het model passen we ook de LASSO-methode toe om 

variabelen (inclusief eventuele lags) te selecteren die voorspellende waarde hebben. 

In dit model voorspellen we de procentuele verandering van de instroom van internationale studenten uit een 

bepaald land aan de hand van veranderingen van verklarende variabelen. We testen hierbij geen modellen die de 

absolute waarde van de instroom voorspellen, omdat deze stromen niet stationair zijn en het risico op spurious 

correlation groot is. 

We ramen in alle gevallen voor alle landen. Wel hanteren we twee varianten: één waarbij we alle coëfficiënten 

poolen per werelddeel (Afrika en Noord-Amerika hebben daarbij andere coëfficiënten) en één waarbij we de 

coëfficiënten poolen conform de regio-indeling EER/niet-EER. De coëfficiënten van Duitsland poolen we ook met 

de andere EER-landen, omdat er anders veel te veel parameters geschat moeten worden, gegeven de beperkte 

data voor één land (meer onbekenden dan vergelijkingen). 

We schatten de modellen op basis van realisaties. Voor het evalueren van de voorspelkwaliteit maken we gebruik 

van prognoses uit het jaar waarin de voorspelling wordt gemaakt voor toekomstige verklarende variabelen. Als we 

die niet hebben, maken we gebruik van Regression Imputation om toekomstige verklarende variabelen te ramen. 

3.4.3  Bayesian structural Time Series-model (C) 

De specificatie van een BSTS-model luidt: 

𝑦𝑖,𝑡 = 𝜇𝑖,𝑡 + 𝑥𝑖.𝑡𝛽 + 𝑒𝑖.𝑡 , 𝑒𝑖.𝑡 ∼ 𝑁(0, 𝜎𝑖,𝑒
2 ) 

𝜇𝑖,𝑡+1 = 𝜇𝑖,𝑡 + 𝑣𝑖,𝑡 , 𝑣𝑖,𝑡 ∼ 𝑁(0, 𝜎𝑖,𝑣
2 ). 

Het mooie aan deze specificatie is dat er wordt uitgegaan van een niet-geobserveerde trend die over de tijd kan 

veranderen. De specificatie gaat in de basis wel uit van een random walk. Indien gekozen wordt voor 

getransformeerde 𝑦-variabelen (de procentuele verandering van 𝑦 in plaats van het niveau van 𝑦), leidt dit tot een 

exponentiële trend. Fixed effects zijn in dit model niet nodig, omdat de beginwaarde van 𝜇𝑡,𝑖 moet worden 

geschat en deze beginwaarde heeft hetzelfde effect als een fixed effect in een panel data-model. 

Om praktische redenen hebben we dit model net iets anders dan hiervoor weergeven geschat: we ramen niet één 

unobserved trend voor ieder individueel land 𝑛, maar modelleren 𝑁 unobserved trends en schatten hoe deze 

doorwerken op ieder individueel land 𝑛.8 Feitelijk is dit vergelijkbaar met een principle components analyse (PCA): 

waarbij de grootste gemeenschappelijke factoren worden bepaald en de loading van die factoren op ieder 

individu om weer te komen tot de individuele waardes.9 Wij denken dat beide specificaties weinig van elkaar 

verschillen. Verder is er inhoudelijk wel iets te zeggen voor het opnemen van continentale en/of globale trends 

(een mondiale gezondheidscrisis zie je bijvoorbeeld in alle landen terug). 

 

8 Het bsts-pakket werkt wel goed voor deze specificatie en niet goed voor specificatie met individuele unobserved trends. 
9 Bij een PCA is bewezen dat de gewogen optelling van principle components weer leidt tot de originele waardes. Deze 

equivalentie voor onze methode in het BSTS-model is niet bewezen, maar wij denken dat de resultaten van beide specificaties 

slechts marginaal verschillen. 
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Opgemerkt moet worden dat de implementatie van multivariate bayesian structural timeseries in het bsts-pakket 

en het vereiste BOOM-pakket te wensen over laat. Het is nodig om bestanden van Github te halen en de 

pakketten zelf te compileren om de mbsts-functie te laten werken.10 Ook de structuur van de objecten die het 

bsts-pakket genereert en gebruikt is niet altijd consistent, waardoor correcties moeten worden uitgevoerd om alle 

componenten met elkaar te kunnen laten werken. Er kan worden gezegd dat het bsts-pakket in R nog niet 

volledig productieklaar is op het vlak van multivariate structural timeseries. Het is belangrijk dit aspect mee te 

nemen alvorens er wordt gekozen voor het gebruik van een mbsts-model voor de referentieramingen. 

Uitgangspunt bij het BSTS-model is een specificatie vergelijkbaar met het DPMD-model. Concreet betekent dit dat 

we in de hoofdvariant uitgaan van het modelleren van de procentuele verandering van de instroom per land en 

dit relateren aan (procentuele) veranderingen van verklarende variabelen. We nemen de variabelen die 

geselecteerd zijn bij het DPDM door middel van de LASSO-methode op in het BSTS-model. We poolen bij de 

hoofdvariant van de BSTS-specificatie alle coëfficiënten per werelddeel. 

We schatten de modellen op basis van realisaties. Voor het evalueren van de voorspelkwaliteit maken we gebruik 

van prognoses uit het jaar waarin de voorspelling wordt gemaakt voor toekomstige verklarende variabelen. Als we 

die niet hebben, maken we gebruik van Regression Imputation om toekomstige verklarende variabelen te ramen. 

3.4.3.1  Varianten (C2 tot en met C6) 

Naast deze hoofdvariant onderzoeken we nog een aantal andere varianten. Belangrijkste alternatief is het kiezen 

voor het voorspellen van het niveau van de instroom in plaats van de procentuele verandering. We doen dit 

doordat bij een model voor de procentuele verandering feitelijk een exponentieel verband wordt aangenomen en 

dat nogal eens tot overdreven sterke verwachte stijgingen kan leiden. Bij een niveaumodel speelt dit geen rol. Een 

DPDM level-model zou leiden tot problemen met betrekking tot de niet-stationaire y-variabele en zou leiden tot 

een aanzienlijke kans op ‘spurious correlation’. Beide problemen spelen veel minder bij het BSTS-model.11 Daarom 

is het BSTS-model het ideale model om een voorspelling te maken voor het niveau van de instroom op basis van 

verklarende variabelen (ook bij deze gebruiken we geen first-difference transformatie). We testen ook een BSTS 

model voor het niveau maar dan zonder verklarende variabelen. Daarnaast testen we alle BSTS modellen ook op 

basis van pooling van coëfficiënten van alle EER-landen en van alle niet-EER-landen (verkorte indeling), in plaats 

van pooling per werelddeel. 

3.4.4  Immigration model (D) 

Al lange tijd worden door het CBS ramingen gemaakt voor immigratie in Nederland. Een deel van de 

immigratiestroom betreft internationale studenten. Een logische gedachtegang is om te proberen de instroom 

van internationale studenten te voorspellen als fractie van de verwachte immigratie. 

𝑦𝑠𝑡𝑢𝑑𝑒𝑛𝑡𝑒𝑛 = 𝑓𝑓𝑟𝑎𝑐𝑡𝑖𝑒 ∙ 𝑥𝑖𝑚𝑚𝑖𝑔𝑟𝑎𝑡𝑖𝑒 = (𝑎 ∙ 𝑡 + 𝑏) ∙ 𝑥𝑖𝑚𝑚𝑖𝑔𝑟𝑎𝑡𝑖𝑒 → 
𝑦𝑠𝑡𝑢𝑑𝑒𝑛𝑡𝑒𝑛

𝑥𝑖𝑚𝑚𝑖𝑔𝑟𝑎𝑡𝑖𝑒

= (𝑎 ∙ 𝑡 + 𝑏) 

We gaan er vanuit dat het aandeel internationale studenten als fractie van het aantal migranten over de tijd toe of 

af kan nemen. Hierbij nemen we aan dat de fractie lineair over de tijd verandert.12 We schatten de coëfficiënt 𝑎 op 

basis van de testdata en de realisatie van de immigratie. Voor het schatten van 𝑏 gebruiken we de pOLS-methode: 

de intercept bepalen we aan de hand van het laatste datapunt. We voorspellen vervolgens voor de validatieset, 

waarbij we gebruik maken van de ramingen van het CBS voor de immigratiestroom 𝑥𝑖𝑚𝑚𝑖𝑔𝑟𝑎𝑡𝑖𝑒 . 

 

10 https://github.com/steve-the-bayesian/BOOM/issues/60 
11 https://multithreaded.stitchfix.com/blog/2016/04/21/forget-arima/ 
12 Het pOLS-model hanteert een vergelijkbare aanname. 
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3.4.5  Exponential Smoothing with damped trend-methode (E) 

Exponential smoothing is een methode waarbij het niveau (level) en de trend van de tijdreeks wordt bepaald. 

Recente observaties wegen daarbij exponentieel zwaarder mee dan observaties uit het verleden. De Exponential 

Smoothing-methode waarbij zowel een trend als een niveau wordt geschat, wordt de Double Exponential 

Smoothing-methode en ook wel de Holt’s exponential smoothing-methode genoemd (Holt, 1957). Deze methode 

veronderstelt dat de meest recent vastgestelde trend, zich tot in het oneindige zal voortzetten. In 1985 is deze 

methode verder ontwikkeld door een dempingsterm toe te voegen, waarmee wordt gemodelleerd dat de trend 

uitdooft (E.S. Gardner & E. McKenzie, 1985). Deze laatste specificatie gebruiken we. Wiskundig wordt het model 

als volgt beschreven: 

𝑦̂𝑡+ℎ|ℎ = 𝑙𝑡 + (𝜑 + 𝜑2 + ⋯ + 𝜑ℎ)𝑏𝑡 

𝑙𝑡 = 𝛼𝑦𝑡 + (1 − 𝛼)(𝑙𝑡−1 + 𝜑𝑏𝑡−1) 

𝑏𝑡 = 𝛽 + (𝑙𝑡 − 𝑙𝑡−1) + (1 − 𝛽)𝜑𝑏𝑡−1 

De eerste vergelijking is de vergelijkingen voor de voorspellingen. De tweede vergelijking beschrijft hoe het 

niveau wordt geraamd. De laatste vergelijking gebruiken we om de trend te schatten. Hoe hoger de smoothing 

parameters 𝛼 voor het niveau en 𝛽 voor de trend, hoe meer belang er wordt gehecht aan recente data. Het 

demping dempingscoëfficient 𝜑 bepaalt hoe hard de trend wordt gedempt. De rationale achter deze methode is 

dat de voorspelde studentenaantallen niet tot in het oneindige kunnen blijven stijgen en de trend dus wel ergens 

gedempt moet worden. In de volgende figuur wordt de werking van de Exponential Smoothing with damped 

trend-methode in de praktijk geïllustreerd. 

 

Figuur 2. Illustratie van de Exponential Smoothing with damped trend-methode 

In de literatuur staat de Exponential Smoothing with damped trend-methode bekend als een methode die lastig 

te verslaan is in de praktijk en vaak wordt gezien als een benchmark (Gardner & McKenzie, 2009). 

3.4.5.1  Twee manieren om smoothing parameters te bepalen (E1 & E2) 

Bij deze methode is het belangrijk de optimale parameters 𝛼, 𝛽 en 𝜑 te vinden. We hebben twee methodes 

bedacht om deze parameters te bepalen: 

• In de eerste methode worden de parameters 𝛼, 𝛽 en 𝜑 bepaald voor iedere individuele tijdreeks (uitgaande 

van de verkorte regio-indeling), dus bijvoorbeeld op basis van de optimale fit voor alle beschikbare data. 

Hierbij worden dus ieder jaar twaalf sets (wo/hbo x EER/niet-EER/Duitsland x Bachelor/Master=12 

combinaties) van drie parameters geschat. Deze variant noemen we de ‘unpooled’ exponential smoothing 

methode (E1) 
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• In de tweede methode proberen we overfitting te voorkomen en de precisie van de optimale gewichten 𝛼, 𝛽 

en 𝜑 te verhogen. Hierbij kiezen we ervoor om één set parameters te schatten voor alle tijdreeksen bij elkaar. 

We ‘poolen’ hier als het ware de parameters. Hierbij hanteren we direct een cross-validation-methode. Ook 

hier maken we weer een splitsing in een training en validatiedeel. Met het trainingsdeel maken we 

voorspellingen voor het validatiedeel. We testen alle combinaties van parameters 𝛼, 𝛽 en 𝜑 en kijken welke 

set parameters de beste voorspellingen oplevert voor de validatiedata. Deze methode is vergelijkbaar met de 

beschreven LASSO-aanpak voor het DPDM-model. In sommige gevallen is de trainingsset wel erg gering 

waardoor het maken van voorspellingen niet mogelijk is, aangezien er pas data vanaf 2006 beschikbaar zijn. 

We hebben daarom in de code ingesteld dat de trainingsset minimaal zeven observaties moet bevatten. Bij 

deze tweede methode hanteren we de term ‘pooled’ exponential smoothing. 

3.4.5.2  pOLS in relatie tot de Exponential Smoothing with damped trend-methode  

Nadere beschouwing van het pOLS-model leert dat dit model sterk lijkt op een speciale variant van een 

Exponential Smoothing-model. 

pOLS kan feitelijk worden gezien als een ES-model met een parameter 𝜑 = 1 (geen demping van de trend) en 

smoothing parameter 𝛼 = 1 voor het niveau (alleen laatste datapunt is relevant voor bepalen van het niveau). 

Waar het ES-model voor het bepalen van de trend recente datapunten zwaarder meeweegt dan datapunten van 

lang geleden doet pOLS dit niet en hebben alle observaties in de tijdreeks een gelijk gewicht voor het bepalen van 

de trend. Dit maakt dat het pOLS wel lijkt op een speciale variant van het ES-model, maar net niet hetzelfde is . 

Belangrijk om te beseffen is in elk geval dat het pOLS-model en het ES-model sterk op elkaar kunnen lijken bij 

lage waarden van de smoothing parameters. 

3.4.6  Ensemble averaging (F) 

Door meerdere modellen te gebruiken, kan het beste van verschillende werelden worden gecombineerd. Dit 

principe heet ensemble learning.13 Modellen die exponentiële groei voorspellen scoren op korte termijn vaak 

goed, maar op lange termijn juist slecht. ‘Conservatievere’ modellen zoals pOLS en Exponential Smoothing with 

damped trend scoren op lange termijn vaak beter. Op basis van deze redenering willen we ook een voorspelling 

maken waarbij we een combinatie van modellen gebruiken. De gedachte hierachter is om op korte termijn te 

profiteren van de accurate exponentiële modellen en op lange termijn alleen af te gaan op lineaire of nog verder 

gedempte voorspellingen. Concreet hanteren we hiervoor de volgende wiskundige beschrijving: 

𝑦̂𝑡+ℎ = 𝑤ℎ𝑦̂𝑒𝑥𝑝,𝑡+ℎ + (1 − 𝑤ℎ)𝑦̂𝑙𝑖𝑛,𝑡+ℎ 

Hierbij is 𝑦̂𝑡+ℎ het ensemble gemiddelde van de voorspellingen op 𝑡 + ℎ, waarbij 𝑡 het moment is waarop de 

voorspelling wordt gemaakt. h is de voorspellingshorizon. 𝑦̂𝑒𝑥𝑝,𝑡+ℎ representeert de beste voorspelmethode met 

een exponentieel karakter. 𝑦̂𝑙𝑖𝑛,𝑡+ℎ is het beste model met een linear of nog verder gedempt karakter. Het gewicht 

𝑤ℎ bepaalt hoe zwaar de exponentiële voorspellingen meetellen. Hoe verder we vooruit voorspellen, dus hoe 

hoger ℎ wordt, hoe minder sterk de exponentiële voorspelling meetelt en hoe meer de ensemble voorspelling 

afhankelijk is van het lineaire model. We hanteren 𝑤 = 0,5, dit betekent dat we uitgaan van een 50/50 verhouding 

bij een voorspelhorizon van ℎ = 1. 

3.5 Validatie 

In het vorige hoofdstuk beschreven we de modelvergelijkingen en de 𝑦-variabelen die we in dit onderzoek zullen 

gaan schatten. Om te bepalen welke variabelen in deze modellen opgenomen worden, en om de algehele 

voorspellende waarde van de modellen te beoordelen, maken we gebruik van de procedure ‘Cross Validation’. Dit 

 

13 https://en.wikipedia.org/wiki/Ensemble_learning  

https://en.wikipedia.org/wiki/Ensemble_learning
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concept wordt vaak gebruikt bij voorspellingsmodellen in cross-sectionele-datasets. We passen de methode een 

kleine beetje aan om ervoor te zorgen dat deze ook voor tijdreeksdata geschikt is. 

In cross-sectionele datasets wordt Cross Validation toegepast door de trainingdata willekeurig op te splitsen in 

een aantal subsets (‘folds’). Er wordt gesproken van 𝐾-fold Cross Validation wanneer het aantal subsets gelijk is 

aan 𝐾.14 Vervolgens worden er 𝐾 iteraties gedaan, waarin het model getraind wordt op alle trainingdata, behalve 

de datapunten in subset 𝑘. Vervolgens wordt subset 𝑘 gebruikt als testset, waarvoor voorspellingen gemaakt 

worden. In elke iteratie wordt de Mean Squared Prediction Error (MSPE) berekend. Vervolgens nemen we het 

gemiddelde van de MSPE over alle 𝐾 iteraties. Doordat training- en testdata continu worden gescheiden, kan zo 

de voorspellende waarde beoordeeld worden. Doordat alle datapunten  ook als testdata worden gebruikt, worden 

de datapunten maximaal benut. 

 

Figuur 3. Illustratie 𝐾-fold Cross Validation.15 

Deze methode is echter niet toepasbaar op tijdreeksen, vanwege de volgordelijkheid die in de data zit. Wanneer 

we willekeurig datapunten in een tijdreeks kiezen om als testdata te dienen, bevinden deze datapunten zich op de 

tijdas tussen de traindata. Deze situatie is niet te vergelijken met een raming die in de toekomst plaatsvindt. 

Daarom kiezen we ervoor om in de subsets de volgordelijkheid te behouden en alleen voorwaarts te voorspellen. 

Stel dat het aantal tijdsperioden 𝑇 is. In elke iteratie 𝑘 van het Cross-Validationproces kiezen we een 𝑡𝑘, waarvoor 

geldt dat 0 < 𝑡𝑘 < 𝑇. Vervolgens delen we alle datapunten waarvoor geldt dat 𝑡 ≤  𝑡𝑘 in als trainingdata. Alle 

datapunten waarvoor geldt dat 𝑡 >  𝑡𝑘 vormen samen de testset. Zodoende gebruiken we steeds de volledige 

dataset, maar verschuiven we het punt waarop de splitsing wordt gemaakt tussen training en test. 

Vervolgens wordt in iedere iteratie de Sum of Squared Errors berekend en nemen we de som over alle iteraties. 

Omdat de grens tussen training en test, 𝑡𝑘, steeds verschuift, verschilt het aantal datapunten dat binnen de testset 

valt per iteratie. Dit is wenselijk, aangezien we het model het meest grondig willen testen voor een raming in de 

nabije toekomst. 𝑦𝑡𝑘+1  komt altijd voor in de testset, terwijl 𝑦𝑡𝑘+𝑝
 alleen voorkomt als 𝑡𝑘 + 𝑝 ≤ 𝑇. Er wordt dus vaker 

voorspeld voor de meest nabije jaren dan voor jaren die verder in de toekomst liggen. 

Het hele validatieproces hebben we hiernavolgend schematisch weergegeven: 

 

14 https://stats.stackexchange.com/questions/14099/using-k-fold-cross-validation-for-time-series-model-selection 
15 https://scikit-learn.org/stable/modules/cross_validation.html 
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Figuur 4. Schematische weergave validatie-aanpak 

Het is belangrijk om ervoor te zorgen dat de splitsing tussen train- en testdata zo plaatsvindt, dat de trainingset 

niet te klein is. Daarom stellen we de voorwaarde aan 𝑡𝑘 dat deze zo gekozen dient te worden, dat de trainingset 

minstens 50% van alle datapunten bevat. 

Deze splitsing tussen training en test vindt alleen plaats op de tijdas. Er wordt geen onderscheid gemaakt tussen 

landen in dit proces, aangezien ons panel van landen gelijk blijft. Cross Validation zou ook noodzakelijk moeten 

zijn als we een steeds veranderende steekproef zouden nemen uit een grotere populatie. Doordat we de gehele 

populatie aan landen beschouwen in de raming, hoeft dit niet te worden toegepast. 

Om uiteindelijk te valideren of ons voorspelmodel beter voorspelt dan het huidige voorspelmodel, vergelijken we 

de modelvoorspellingen met de ramingen conform de huidige methodiek. Het detailniveau van de door ons 

voorgestelde modellen is in veel gevallen hoger dan de methode die nu in de huidige systematiek wordt gebruikt 

(wij ramen voor alle landen, het Ministerie van OCW raamt momenteel voor EER, niet-EER en Duitsland (de 

standaard regio-indeling)). We zullen dus de uitkomsten van bepaalde landen moeten optellen om een goede 

vergelijking te maken. Het gaat voor deze validatie dus om de totale inschatting zoals deze nu ook wordt gemaakt 

voor: 

1. Duitsland 

a. Wo-master 

b. Wo-bachelor 

c. Hbo-master 

d. Hbo-bachelor 

2. EER 

a. Wo-master 

b. Wo-bachelor 

c. Hbo-master 

d. Hbo-bachelor 

3. Niet-EER 

a. Wo-master 

b. Wo-bachelor 

c. Hbo-master 

d. Hbo-bachelor. 
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In totaal worden dus de voorspellingen voor twaalf tijdreeksen vergeleken. 

3.5.1  Prognoses van exogene variabelen 

We schatten de modellen op basis van realisaties van zowel de 𝑥- als 𝑦-variabelen. Voor het evalueren van de 

voorspelkwaliteit, de cross-validation, maken we gebruik van prognoses uit het jaar waarin de voorspelling wordt 

gemaakt voor toekomstige verklarende variabelen. Voor sommige variabelen zijn er goede prognoses 

beschikbaar. Dit is het geval m.b.t. GDP (van OECD) en de bevolkingsomvang en het aantal jongeren (van de VN). 

De ontwikkelingen van de Erasmusbudgetten wordt door de EU aan het begin van de programmaperiode bekend 

gemaakt, dus deze kunnen ook als prognoses dienen. Voor de overige variabelen hebben we geen prognose. 

Hierbij maken we zelf een prognose met behulp van Regression Imputation, zoals beschreven in sectie 3.2 om 

toekomstige verklarende variabelen te ramen. Praktisch gezien werkt dit als volgt. Wanneer we vanuit jaar t een 

voorspelling willen maken voor 𝑡 + 1 t/m 𝑡 + 7, dan verwijderen we alle 𝑥-variabelen in de jaren 𝑡 en verder. 

Vervolgens gebruiken we de Regression Imputation routine, feitelijk OLS, om de 𝑥-variabelen voor die jaren te 

imputeren/extrapoleren. Wanneer we wel een prognose hebben, vervangen we in de dataset de 𝑥-variabelen 

vanaf jaar 𝑡 door de voorspellingen op basis van de meest recente prognose die beschikbaar waren in jaar 𝑡. We 

nemen aan dat wanneer we voorspellingen maken in jaar t voor de jaren 𝑡 + 1 t/m 𝑡 + 7, de realisatie van de 𝑥-

variabelen in jaar 𝑡 nog niet bekend is. 
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4. Resultaten 

In deze sectie tonen we de resultaten. We starten met de resultaten voor de verklarende variabelen: verbeteren zij 

de voorspelkwaliteit en worden ze daardoor geselecteerd door de LASSO-methode? Daarna bespreken we de 

prestaties van de verschillende modellen. Zoals gezegd evalueren we de modellen op voorspelkwaliteit, 

uitlegbaarheid en stabiliteit. 

4.1 Verklarende variabelen 

We hebben door middel van de LASSO-methode bepaald welke variabelen wel en niet van toegevoegde waarde 

zijn voor de voorspelkwaliteit. Deze selectie van 𝑥-variabelen hebben we gemaakt voor elk van de twaalf 𝑦-

variabelen. Ook bepalen we een aparte selectie voor de modellen die de verkorte regio-indeling versus de 

uitgebreide regio-indeling gebruiken. Op deze manier ontstaan er veel verschillende selecties van de 𝑥-variabelen. 

Alle 𝑥-variabelen die beschreven zijn in paragraaf 3.3.2 worden in minstens één van deze selecties gebruikt. 

4.2 Voorspelkwaliteit 

Voor de voorspelkwaliteit hanteren we zoals eerder aangegeven de Mean Squared Prediction Error (MSPE) als 

criterium. We maken geen gebruik van een weging van de verschillende opleidingstypes (wo/hbo, 

bachelor/master) noch voor de grootte van de (verkorte) regio (Duitsland/EER/niet-EER). Dit betekent dat het 

goed voorspellen van grote stromen belangrijker is dan het goed voorspellen van kleine stromen. 

In de volgende grafiek zijn de belangrijkste resultaten weergegeven:  

 

Figuur 5. Mean Squared Prediction Error per model. 
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We zien dat het Bayesiaans Structural Time Series-model een sterke verbetering in de voorspelkwaliteit biedt ten 

opzichte van het huidige pOLS-model. Ook het ‘verkorte’ BSTS-model presteert goed. Het DPDM-model presteert 

beter dan het huidige pOLS-model, maar deze verbetering is minder groot. Dit zijn de modellen die exogene 

variabelen toepassen. Ook zijn dit de twee modelspecificaties die aannemen dat de instroom van internationale 

studenten een exponentieel verband volgt.  

We hebben de voorspelkwaliteit ook uitgesplitst naar de voorspellingshorizon. Die resultaten zijn hiernavolgend 

weergegeven: 

 

 

 

Figuur 6. MSPE voor verschillende modellen voor voorspellingen verschillende jaren vooruit. 

We zien dat de foutmarge voor alle modellen sterk toeneemt naarmate we meerdere jaren vooruit ramen. De 

onzekerheid groeit, en de kans is groter dat de geobserveerde trend is gewijzigd. Grote foutmarges ontstaan met 

name wanneer er 6 of meer jaren vooruit worden voorspeld. Hier valt op dat vooral het BSTS-model minder 

foutgevoelig is op de lange termijn: de MSPE is voor de modellen C1 en C2 is niet extreem hoog, waar dit wel 

geldt voor de overige modellen. Daarnaast is het BSTS-model op deze data de ‘winnaar’ wanneer het gaat om 2 

t/m 7 jaar vooruit ramen. DPDM presteert het beste bij ramingen van 1 jaar vooruit. 

4.2.1  Illustraties van de voorspelkwaliteit van verschillende modellen 

Hiernavolgend laten we enkele voorbeelden zien van voorspellingen die door de verschillende modellen zijn 

gedaan. Hetgeen wat ons opvalt bij deze voorspellingen lichten we kort toe. Let op dat deze grafieken een kleine 

selectie zijn uit alle geproduceerde ramingen en dat hier geen algemene conclusies uit afgeleid kunnen worden. 
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Figuur 7. Voorbeeld voorspelling voor de EER m.b.t. instroom hbo-masterstudenten. 

Deze grafiek laat ramingen zien vanuit het jaar 2016, voor de instroom van hbo-masterstudenten vanuit de EER 

(exclusief Duitsland). De realisatie van de instroom lijkt hier exponentieel te groeien. Het pOLS-model onderschat 

deze stijging, omdat het louter van lineaire groei uitgaat. Ook Exponential Smoothing with Damped Trend 

onderschat de trend vanwege de lineaire eigenschappen. BSTS en DPDM zijn beter in staat om de realisatie van 

de instroom te benaderen, vanwege hun exponentiële modelspecificaties. BSTS is hier nog wat conservatiever in 

dan het DPDM-model, dat hier de exponentiële groei beter weet te benaderen dan de andere modellen. 
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Figuur 8. Voorbeeld voorspelling voor Duitsland m.b.t. instroom wo-bachelorstudenten. 

Deze grafiek raamt de instroom van Duitse wo-bachelorstudenten vanuit het jaar 2015. In de jaren waarvoor we 

ramen vinden veel schommelingen plaats. De modellen met exogene variabelen, BSTS en DPDM, zijn echter niet 

in staat deze schommelingen te voorspellen. Ook in andere voorbeelden zien we dat de ramingen van het BSTS-

model en het DPDM-model nauwelijks afwijken van de exponentiële groeifunctie. Dit wijst erop dat de exogene 

variabelen in deze modellen beperkte voorspelkwaliteit toevoegen. Ondanks dat deze variabelen wel worden 

geselecteerd door de LASSO-methode, is de grootte van het effect dus gering. 

We zien ook in de voorgaande grafiek dat pOLS wederom voor een onderraming zorgt. Deze conclusie trekken wij 

wanneer we meerdere voorbeelden van ramingen beschouwen: pOLS zorgt vaker voor een onderraming van de 

instroom dan voor een overraming. Het model lijkt dus biased te zijn. 
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Figuur 9. Voorbeeld voorspelling voor Duitsland m.b.t. instroom hbo-bachelorstudenten. 

De grafiek voor de instroom van hbo-bachelorstudenten uit Duitsland laat als enige een daling zien. Hier valt op 

dat Exponential Smoothing with Damped Trend een te sterke daling aanneemt. Dit komt met name doordat dit 

model de trend in de instroom schat op basis van de meest recente datapunten. Ook het BSTS-model lijkt de 

daling te sterk door te zetten, al is de fout minder groot dan bij Exponential Smoothing. De overige modellen 

schatten een lichte daling, die beter overeenkomt met de daadwerkelijke trend. 

 

 

Figuur 10. Voorbeeld voorspelling voor de EER m.b.t. instroom wo-masterstudenten. 
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Waar we eerder zagen dat het DPDM-model de exponentiële groei goed weet te benaderen, kan dit ook voor 

grote afwijkingen van de realiteit zorgen. Dit voorbeeld laat de instroom van wo-masterstudenten vanuit de EER 

(exclusief Duitsland zien). De voorspellingen zijn gemaakt voor de jaren 2015 en verder. Hier is duidelijk zichtbaar 

dat DPDM de groei sterk overschat, terwijl de overige modellen een stuk behoudender zijn in hun ramingen. 

4.3 Uitlegbaarheid 

Alle modellen zijn enigszins uitlegbaar en in elk geval transparant: er zitten geen complete ‘black box’-modellen 

tussen. Wel zijn er duidelijke verschillen qua uitlegbaarheid. Hiernavolgend hebben we een ranking gemaakt van 

de uitlegbaarheid van de verschillende modellen: 

1. pOLS (A): simpel uit te leggen als het trekken en daarna ophogen van een lijn. 

2. Exponential Smoothing with damped trend-methode (E): Simpel uit te leggen als het ‘doortrekken’ van 

een trend en die langzaamaan te laten afbuigen. 

3. Immigration (D): uit te leggen door aan te geven dat wordt voorspeld hoe het aantal studenten als 

percentage van de immigratie naar Nederland zich ontwikkeld en dat dit wordt vermenigvuldigd met de 

immigratieprognose. 

4. DPDM (B): lastig uit te leggen vanwege autoregressieve componenenten 

5. BSTS (C): lastig uit te leggen vanwege autoregressieve componenten, Bayesiaanse schattingsmethodes 

en hidden states.  

6. Ensemble average (F): vereenvoudigd uit te leggen als het combineren van voorspellingen, maar door 

het voorspellingshorizonafhankelijke gewicht toch lastig aan buitenstaanders uit te leggen. Daarnaast 

zitten in de praktijk veelal de complexe BSTS en/of DPDM modellen in het ensemble average welke óók 

moeten worden uitlegbaarheid. Daarom scoort het ensemble model het slechtst op uitlegbaarheid. 

4.4 Stabiliteit 

We hebben alle modellen getest op stabiliteit. Hiervoor hebben we gekeken naar de verandering van een 

voorspelling voor een bepaald jaar. De resultaten zijn navolgend weergegeven. Een lage waarde wijst in deze 

grafiek op een hoge mate van stabiliteit.  
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Figuur 11. Stabiliteit van de verschillende modellen. 

Uit deze vergelijking blijkt dat vooral het Exponential Smoothing with Damped Trend-model een hoge mate van 

instabiliteit kent. De gekozen smoothingparameters hebben hoge waarden, waardoor de voorspellingen sterk 

afhankelijk zijn van de meest recente instroomcijfers. Zodoende zullen de ramingen van jaar tot jaar sterker 

verschillen dan de ramingen van het pOLS-model. Ook zien we dat het BSTS-model (C1) en het Dynamic Panel 

Data-model (B1) stabieler zijn dan pOLS: hier zullen de ramingen van jaar tot jaar minder verschillen dan de 

ramingen uit het pOLS-model. 

4.5 Overall beoordeling modellen 

We hebben in de volgende tabel de belangrijkste resultaten op een rij gezet. We hebben de modellen voor zowel 

voorspelkwaliteit, uitlegbaarheid als stabiliteit gerangschikt op een schaal van 1 tot 6.16 De rangorde van de 

criteria voorspelkwaliteit, uitlegbaarheid en stabiliteit is door het Ministerie van OCW wel gegeven. Hoeveel 

gewicht er precies aan ieder criterium wordt toegekend is niet bepaald. Toch hebben we geprobeerd om een 

goed overall beeld te schetsen en dit kwantitatief te onderbouwen. Daarom hebben we aan de verschillende 

criteria een gewicht toegekend op basis van de rangorde van de criteria (3 voor voorspelkwaliteit, 2 voor 

uitlegbaarheid en 1 voor stabiliteit) en voor ieder model de score van het betreffende criterium vermenigvuldigd 

met het gewicht. Hieruit volgt een totaalscore. Hoe lager de score, hoe beter het model over het algemeen 

genomen is.  

Een model dat een totale score van 6 heeft, is het beste model zowel op het vlak van voorspelkwaliteit, 

uitlegbaarheid als stabiliteit. Een model met een hogere score scoort niet op alle vlakken als beste. Dit is 

weergegeven in deze volgende overzichtstabel.   

 

16 Deze schaal is gekozen omdat de rangorde 1 t/m 6 gebruikt kan worden voor de uitlegbaarheid. Het is dan logisch om voor 

de andere criteria een vergelijkbare schaal te hanteren. Dit zorgt ook dat we rekening kunnen houden met modellen die qua 

voorspelkwaliteit zo dicht bij elkaar zitten zodat geen sprake is van een significant verschil. 
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Tabel 5. Vergelijking tussen de verschillende modellen 

Model Voorkeursvariant Voorspelkwaliteit 
(gewicht = 3) 

Uitlegbaarheid 
(gewicht = 2) 

Stabiliteit 
(gewicht = 1) 

Totaal 
(lager is 
beter) 

A pOLS 4 1 3 17 

B1 DPDM 3 4 2 19 

B2 DPDM_verkort 5 4 2 25 

C1 BSTS 1 5 2 15 

C2 BSTS_verkort 2 5 2 18 

C3 BSTS_level 4 5 1 23 

C4 BSTS_level_verkort 4 5 1 23 

C5 BSTS_level_x 4 5 1 23 

C6 BSTS_level_x_verkort 4 5 1 23 

D Immigration 6 3 2 26 

E1 ES_unpooled 4 2 4 20 

E2 ES_pooled 3 2 5 18 

F Ensemble 3 6 3 24 

Uit deze vergelijking blijkt dat drie modellen een goede totaalscore hebben: 

1. C1. BSTS (totaalscore 15): Dit is het model met de hoogste voorspelkwaliteit. Dit model scoort echter niet 

goed op uitlegbaarheid. Qua stabiliteit is dit model ook iets beter dan het huidige pOLS-model. 

2. A. pOLS (totaalscore 17): De voorspelkwaliteit van pOLS is lager dan BSTS modellen. De hoge mate van 

uitlegbaarheid zorgt er echter voor dat pOLS goed scoort in deze vergelijking. 

3. E2. ES_pooled (totaalscore 18): Ook het Exponential Smoothing-model heeft een lagere voorspelkwaliteit dan 

BSTS, maar het presteert wel enigszins beter dan pOLS. Dit model is goed uitlegbaar, maar ook instabieler 

dan het huidige model. 

Het is belangrijk om te vermelden dat de totaalscore zeer afhankelijk is van de gewichten die aan de drie 

evaluatiecriteria worden gehangen. Dit zal ook de rangorde bepalen van de drie modellen die als beste uit de 

vergelijking naar voren komen. 

4.6 Convergentie en betrouwbaarheid van de resultaten 

Nu we de resultaten van de modelprestaties hebben gezien, is het belangrijk om vast te stellen in hoeverre we 

voldoende data hebben gebruikt om conclusies te trekken. Dit hebben we geanalyseerd door middel van een 

convergentieplot. Hierbij hebben we gekeken naar hoe de ranking verandert bij het toevoegen van extra 

validatiejaren. Wanneer we meer dan voldoende data hebben gebruikt voor de validatie, zorgt het toevoegen van 

extra validatiedata niet voor andere conclusies. Als we te weinig data hebben gebruikt zorgt het toevoegen van 

extra validatiedata wél voor grote veranderingen in de uitkomsten. In onderstaande plot is de ranking van 

modellen weergegeven als functie van welke jaren we in de validatiedataset hebben opgenomen. 
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Figuur 12. Convergentieplot m.b.t. de rangorde van de voorspelkwaliteit als functie van de jaren die zijn opgenomen 
in de validatieset. 

We zien dat de rangorde wanneer we de voorspellingen alleen voor 2015 evalueren heel anders is dan wanneer 

we telkens een jaar aan validatiedata toevoegen. Dit is niet vreemd: slechts 1 jaar aan validatiedata is weinig. We 

hopen echter dat we naarmate extra validatiedata wordt toegevoegd, we steeds minder veranderingen zien en in 

elk geval zien dat met het toevoegen van het laatste jaar aan validatiedata de rangorde niet meer wijzigt. Dit blijkt 

niet het geval. We zien nog forse sprongen in de rangorde (model B2 gaat bijvoorbeeld nog van plek 4 naar plek 

12 in de rangorde). Dit komt omdat met het toevoegen van de validatiejaren 2019, 2020 en 2021 pas duidelijk 

wordt hoe het model voorspelt voor 5 of meerdere jaren vooruit. Wel zien we dat BSTS met het toevoegen van de 

laatste jaren aan validatiedata consistent het best presterende model is.  

Al met al maakt bovenstaande figuur duidelijk dat nog geen volledige convergentie is bereikt en dat de resultaten 

met enige voorzichtigheid moeten worden geïnterpreteerd. Er is wel voldoende zekerheid om te constateren dat 

de beste 5 modellen beter scoren dan de slechtste 5 modellen. 
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4.7 Meerwaarde verklarende variabelen 

Nu we de conclusie kunnen trekken dat BSTS het beste scoort, is het interessant om te analyseren of dat komt 

door de verklarende variabelen of puur door de specificatie van het model. In onderstaande grafiek is de MSPE 

weergegeven voor zowel BSTS als DPDM, waarbij we beide modellen ook hebben geïmplementeerd zonder 

verklarende variabelen te gebruiken. Bij BSTS hebben we ook gevarieerd met het aantal autoregressieve 

componenten (‘lags’).  

Voor het BSTS-model valt het op dat een model zonder variabelen én zonder autoregressieve variabelen iets 

slechter scoort dan pOLS. De winst zit er voor dit model vooral in wanneer 1 of 2 lags worden gebruikt. Dit model 

gebruikt dus nog geen exogene variabelen, en bereikt wel een forse verbetering ten opzichte van pOLS. Het BSTS-

model inclusief exogene variabelen bereikt nog steeds de beste prestaties, maar de grootste verbetering ten 

opzichte van pOLS wordt hier bereikt door de autoregressieve component. 

Voor het DPDM-model geldt zelfs dat een model zonder exogene variabelen beter presteert dan het model met 

exogene variabelen. Dit duidt erop dat exogene variabelen hier geen toegevoegde waarde hebben. 

 

Figuur 13. MSPE van het DPDM en BSTS model met en zonder verklarende variabelen  
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5. Chronologisch verloop van het onderzoek 

In deze rapportage is gekozen voor een structurele in plaats van chronologische opbouw. Het is voor de 

interpretatie van de bevindingen echter wel belangrijk de werkelijke volgorde van onderzoeksstappen in 

ogenschouw te nemen. In deze paragraaf bespreken we hoe het onderzoek daadwerkelijk is verlopen. 

Allereerst is ervoor gekozen de analyses uit te voeren op basis van een dataset met data tot en met 2020. Hierbij 

werden alle modellen voor alle opleidingstypes en alle drie de regio’s (verkorte indeling) geschat op basis van 

data tot en met 2017 en voorspellingen gemaakt voor 2018, 2019 en 2020. 

De focus lag bij aanvang van het onderzoek op het DPDM-model op het voorspellen van de procentuele 

verandering van de instroom in een land (de hoofdvariant, B1) en bij het BSTS-model op het voorspellen van de 

procentuele verandering van de instroom in een land (C1). Deze modellen zijn eerst geëvalueerd met de aanname 

dat toekomstige realisaties van de 𝑥-variabelen reeds beschikbaar waren. Deze modellen zijn vervolgens 

vergeleken met het pOLS-model (op basis van de voorspellingen voor 2018, 2019 en 2020). De tussentijdse 

conclusie hiervan was dat zowel het DPDM-model als het BSTS-model voor het voorspellen van de procentuele 

verandering in de instroom op de lange termijn beter voorspelden dan het pOLS-model. De gedachte op dat 

moment was dat gezien in deze modellen oneindige en ongeremde exponentiële groei werd voorspeld ze 

uiteindelijk slechter zouden voorspellen. In de praktijk zwakt de instroom op een bepaald moment immers altijd 

wel af. Beide modellen leken inferieur aan het pOLS-model. Zelfs met de aanname dat alle toekomstige realisaties 

bekend zijn (in de praktijk zijn uiteraard alleen prognoses beschikbaar voor verklarende variabelen in de 

toekomst). De consensus op dat moment was dat een model met een lineair i.p.v. exponentieel karakter beter zou 

voorspellen. Op basis van die conclusie zijn extra varianten bedacht en geschat (alle modellen behalve A, B1 en 

C1). Concreet was de filosofie achter alle extra varianten de volgende: 

1. Het schatten van een BSTS-model op basis van levels om het exponentiële karakter van de voorspellingen te 

voorkomen. 

a. Hierbij zowel een variant met als zonder exogene variabelen testen. 

2. Het schatten van de modellen waarbij parameters binnen slechts drie regio’s worden gepooled (verkorte 

regio-indeling). 

3. Het schatten van een Exponential Smoothing with damped trend-model. 

4. Het schatten van een model op basis van de immigratieprognoses die het CBS reeds maakt. 

Ook deze modellen zijn eerst getest op de periode 2018, 2019 en 2020. Het exponential smoothing-model (E1) 

presteerde hierbij significant beter dan het pOLS-model. Wel werd er tijdens de begeleidingscommissie 

gesproken over parameter tuning om overfitting te voorkomen. Hierbij is een nieuwe variant bedacht (E2) waarbij 

gekozen wordt voor het poolen van de smoothing- en dempingparameters over alle tijdreeksen (wo/hbo, 

bachelor/master, Duitsland/EER/Niet-EER) en deze parameters doormiddel van validatie van de voorspellingen 

worden vastgesteld (vergelijkbaar met de LASSO-methode bij het DPDM-model). Deze stappen ondernamen we 

omdat het Exponential Smoothing-model zeer goed presteerde. 

Hierna is de voorspelkwaliteit van alle varianten17 geëvalueerd op basis van de in paragraaf 3.5 beschreven cross-

validatie-procedure. Voor alle modellen met verklarende variabelen hebben we de voorspellingen gemaakt op 

basis van prognoses (in plaats van realisaties). Hieruit bleek dat het Exponential Smoothing, met unpooled 

smoothing parameters (E1), niet beter scoorde dan het pOLS-model en dat het Bayesiaans Structural Time Series-

 

17 Variant E2 is iets later geëvalueerd, zie de volgende alinea. 
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model en het Dynamic Panel Data-model juist een betere voorspelkwaliteit hadden. De voorlopige conclusies, die 

we na onze eerste validatieronde hadden getrokken, waren tegenstrijdig met onze uiteindelijke bevindingen. 

De specificatie van variant E2 is exact vastgesteld voorafgaand aan de uiteindelijke cross-validatie-stap, maar pas 

geïmplementeerd nadat de cross-validatie voor andere modellen al was uitgevoerd. Onzes inziens hebben de 

resultaten van de cross-validatie, gegeven het feit dat de technische uitvoering van deze variant reeds exact vast 

lag, geen invloed gehad op de uitkomsten. 

Variant E2, waarbij sprake is van pooling van de smoothing en damping parameters, bleek uiteindelijk wel een iets 

betere voorspelkwaliteit op te leveren dan het pOLS-model, maar kwam niet in de buurt van het BSTS- en DPDM-

model. 

Correctie op het oorspronkelijke onderzoeksrapport 

Zoals ook in de samenvatting van dit rapport is gemeld, is dit een geüpdatete versie van het oorspronkelijke 

onderzoeksrapport. Na de oplevering van het onderzoeksrapport heeft het ministerie van OCW gevraagd aan 

Berenschot om een model op te leveren dat ook ramingen kan maken richting de toekomst. Tijdens deze 

werkzaamheden troffen de onderzoekers een fout aan in de code, waardoor duidelijk werd dat er sprake was van 

‘data leakage’ bij het DPDM-model. Dit houdt in dat het model deels getraind was op jaren waarvoor ook 

ramingen gemaakt moesten worden. Het DPDM-model behaalde daardoor onterecht een goede score, en dit 

model diende opnieuw gevalideerd te worden. 

Indirect zorgde dit er ook voor dat het BSTS-model gecompromitteerd was. Er werd hier namelijk gebruik 

gemaakt van een selectie aan variabelen die uit het DPDM-model volgde, waardoor ook deze informatie 

onterecht was verkregen. 

Vervolgens heeft Berenschot de fout in de code verholpen en zijn er nieuwe resultaten geproduceerd. In 

vergelijking met de resultaten uit de eerdere versie van het onderzoeksrapport is het DPDM-model slechter 

geworden in de vergelijking. De data leakage had dus daadwerkelijk een onterechte positieve impact op de 

prestaties van het model. Het BSTS-model is nu wel duidelijk het best presterende model: doordat tijdens het 

herstel van de code ook de selectie van exogene variabelen voor BSTS is verbeterd, presteert dit model beter dan 

bij de eerdere versie van het onderzoeksrapport. 

Berenschot heeft bij het produceren van de nieuwe resultaten ook een aantal controles uitgevoerd om data 

leakage te voorkomen. De belangrijkste controle kon worden gedaan door de data voor alle validatiejaren te 

verwijderen en nogmaals ramingen te produceren. Deze ramingen kwamen exact overeen met de ramingen in de 

validatieloop. Ook is er gecontroleerd of er geen trainingsdata werd gebruikt voor de validatie. 

Een extra analyse die is uitgevoerd voor deze herziene versie van het rapport, is het toepassen van verschillende 

aantallen autoregressieve componenten bij het controleren van het BSTS- en DPDM-model zonder variabelen. 

Hieruit bleek dat het BSTS-model zonder variabelen goed presteert, mits er minstens 1 autoregressieve 

component wordt gebruikt. 
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6. Conclusies en aanbevelingen 

In dit hoofdstuk beschouwen we de resultaten, trekken we conclusies en blikken we vooruit: wat kunnen we met 

de resultaten van dit onderzoek en wat is nu verstandig om te doen met de ramingen van internationale 

studenten? 

6.1 Conclusies 

Op basis van dit onderzoek kunnen we een aantal conclusies trekken met betrekking tot onze poging om de 

raming van de instroom van internationale studenten te verbeteren. 

6.1.1  De voorspelkwaliteit van het BSTS-model is beter dan het bestaande pOLS-model. 

We hebben aangetoond dat het BSTS-model beter scoort qua voorspelkwaliteit dan het pOLS-model. Het BSTS-

model kent de hoogste voorspelkwaliteit. Dit model scoort echter niet goed op uitlegbaarheid. Qua stabiliteit is 

dit model vergelijkbaar met het huidige pOLS-model. Daarnaast is het BSTS-model zonder exogene variabelen 

met 1 autoregressieve component ook een goede kandidaat. Dit model heeft geen exogene data nodig, en kan 

dus eenvoudiger worden geïmplementeerd, terwijl het ook een sterke verbetering ten opzichte van pOLS kan 

realiseren. 

6.1.2  De hoeveelheid data is beperkt en dat maakt het vaststellen van verbeteringen lastig. 

In ons onderzoek hebben we gezien dat de resultaten op het vlak van voorspelkwaliteit enorm kunnen verschillen 

afhankelijk van de periode waarnaar gekeken wordt. De rangorde van de modellen verandert als het jaar 2021 bij 

de evaluatie wordt betrokken. Dit maakt dat de resultaten een grillig karakter hebben. Dit betekent ook dat de 

verschillen in voorspelkwaliteit met veel onzekerheid omgeven zijn. Een kleine verbetering in voorspelkwaliteit kan 

het gevolg zijn van een toevallige goede voorspelling voor een bepaald jaar. Ondanks dat we een duidelijke 

convergentie zien, waarbij BSTS het best presterende model is, blijven deze resultaten onzeker. De resultaten 

moeten daarom met enige voorzichtigheid worden geïnterpreteerd.  

Het probleem van de beperkte data om de voorspellingen op te evalueren is lastig op te lossen: er zijn nu 

eenmaal weinig data.18 Het probleem wordt natuurlijk wel ieder jaar kleiner.  

6.2 Aanbevelingen 

We zien dat het BSTS-model zowel met als zonder exogene variabelen een sterke verbetering vormt ten opzichte 

van het bestaande pOLS-model. Beide modellen hebben wel een lage uitlegbaarheid. Daarbij is het nog goed om 

op te merken dat de selectie van exogene variabelen in het BSTS-model afhangt van het DPDM-model. Hierbij 

bleek juist dat het toevoegen van exogene variabelen helemaal geen verbetering teweegbrengt. Men zou dus 

kunnen beargumenteren dat de selectie van de exogene variabelen via deze methode niet geheel logisch is. Wel 

blijkt dat deze methode leidt tot een goede prestatie van het BSTS-model. 

Als uitgangspunt voor het doorvoeren van verbeteringen voor de ramingen heeft het Ministerie van OCW lange 

tijd het criterium gehanteerd dat de verwachtte verbetering wel aanzienlijk moet zijn en dat anders, in het belang 

van de stabiliteit, gekozen moet worden om bij de huidige methode te blijven. Eerder werd hierover geschreven: 

‘Verschillen tussen twee opeenvolgende ramingen zijn begrijpelijk als ze voortkomen uit recent beschikbare 

informatie (tellingen of stroominformatie). Wanneer deze verschillen echter voortkomen uit de wijzigingen van de 

 

18 De enige oplossing die wij hiervoor kunnen bedenken is het evalueren van methodes op landniveau in plaats van op het 

niveau van Duitsland/EER/niet-EER. Nadeel hiervan is dat de ramingsresultaten op landniveau niet nodig zijn en het doel van het 

Ministerie van OCW juist is accurate ramingen op geaggregeerd niveau (Duitsland/EER/niet-EER) te maken. 
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ramingssystematiek dan is de werkelijkheid niet veranderd, alleen ons inzicht in de werkelijkheid is anders geworden. 

Dergelijke ‘ramingstechnische mutaties’ zijn moeilijker uit te leggen. Om deze reden moet er uitermate voorzichtig 

worden omgesprongen met methodiek-wijzigingen. We willen alleen veranderingen doorvoeren wanneer deze een 

aanzienlijke verbetering opleveren van de ramingsmethodiek’ (Van Gageldonk, 1996). 

De verbetering van het BSTS-model is ons inziens groot maar wel met enige onzekerheid omgeven. Ook indien 

het Ministerie van OCW nog steeds het hiervoor vermelde criterium hanteert, raden we aan toch over te gaan op 

een BSTS-model. Daarbij bestaat er nog wel een nadeel: er bestaan nog geen open source productierijpe 

pakketten voor het schatten van dit model.  

Verder willen we nog een waarschuwing meegeven. Het BSTS-model heeft zoals eerder aangegeven een 

exponentieel karakter. Tot nu toe levert zo’n model de beste resultaten op. Het zou echter kunnen dat de groei 

afvlakt in de toekomst. Dan lijkt dit model minder geschikt, al blijkt uit de voorbeelden die in paragraaf 4.2.1 

worden gegeven dat het BSTS minder last heeft van extreme exponentiële groei dan het DPDM-model. Het is aan 

te bevelen de voorspelkwaliteit van dit model goed te monitoren wanneer deze wordt gebruikt in de ramingen.  

Tot slot willen we opmerken dat we in het model geen dummyvariabele voor COVID-jaren hebben opgenomen 

om coronaeffecten op te vangen. Naast dat een visuele inspectie van de data geen aanleiding geeft om een groot 

coronaeffect te veronderstellen, was het tot op heden ook grotendeels niet relevant: we hebben voorspellingen 

gemaakt voor de periode 2015 t/m 2021. Alleen bij een voorspelling in 2020 voor 2021 zou het opnemen van een 

dummyvariabele voor corona relevant kunnen zijn. Er was echter op dat moment maar één jaar aan data 

beschikbaar om het effect mee te kunnen schatten. We bevelen wel aan om te evalueren of het opnemen van een 

dergelijke dummyvariabele betere voorspellingen oplevert, nu meer data beschikbaar komen waarmee dit effect 

kan worden geschat en de meerwaarde van een dummyvariabele in het model kan worden geëvalueerd. 
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